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La localisation d’un véhicule est une étape cruciale dans le développement des
véhicules intelligents. Les recherches sur ce sujet ont connu un grand essor ces dernières
années. L’accent est souvent porté sur la précision de la localisation, nous présentons
ici une méthode de localisation sur carte existante dont l’objectif est d’estimer la posi-
tion du robot non seulement de façon précise mais également de manière ﬁable. Pour
ce faire, l’algorithme développé se présente en deux étapes principales : une étape de
sélection et de perception des informations les plus pertinentes et une étape de mise à
jour de la position estimée et de la ﬁabilité, cette dernière étape permet également de
détecter et réparer ou éliminer les précédentes erreurs.
La perception de l’environnement est réalisée à travers différents capteurs associés
à des détecteurs spéciﬁques. L’humain utilise aussi différents capteurs pour se localiser
et va intuitivement sélectionner le plus performant, s’il fait jour il utilisera ses yeux,
sinon son oreille ou le toucher. Nous avons développé une approche similaire pour le
robot qui tient compte des contraintes environnementales et de l’estimation actuelle
pour sélectionner à chaque instant l’ensemble capteur, indice de la scène et détecteur le
plus pertinent. La phase de perception, étant pilotée par un processus Top-Down, peut
bénéﬁcier d’informations déjà connues permettant ainsi de se focaliser sur l’indice
recherché et d’améliorer les phases de détection et d’associations de données. Cette
approche Top-Down s’appuie sur un réseau bayésien. Ce dernier permet de modéliser
les interactions entre les différents événements qui se produisent en gérant l’incerti-
tude. Il permet une prise en compte facile des différents événements. Par ailleurs le
réseau bayésien présente une grande ﬂexibilité pour l’ajout d’événements supplémen-
taires pouvant engendrer des non-détections (tels que dysfonctionnement de capteurs,
conditions météorologiques, etc.).
Les données de l’environnement sont rendues disponibles grâce à une carte géo-
référencée préalablement fournie. Avec le développement de cartes disponibles facile-
ment sur internet, cette façon de faire permet d’exploiter au mieux l’information déjà
fournie. L’utilisation d’une carte géoréférencée permet d’avoir un référentiel commun
entre tous les véhicules ou éléments de l’infrastructure facilitant ainsi l’échange d’in-
formations et ouvrant du coup la possibilité d’interaction simpliﬁées dans le cas de
ﬂottes par exemple.
Les résultats montrent que l’approche développée est pertinente pour une locali-
sation précise et ﬁable aussi bien statique que dynamique. L’ajout de nouveaux cap-
teurs se fait naturellement et sans nécessiter d’heuristique particulière. La localisation
obtenue est sufﬁsamment précise et ﬁable pour permettre des applications de conduite
autonome utilisant, entre autres, cet algorithme.




Vehicle localization is a crucial step in the development of smart vehicles. The re-
search in this domain has been growing in recent years. Generally, the effort is focused
on the localization accuracy, we present here a localization method on existing map
where the objective is to estimate the robot position not only with accuracy but also
with conﬁdence. To achieve this , the algorithm developed has two main steps : one,
selection and perception of the most relevant informations and two, position estimation
and conﬁdence update. This last step also allows to detect and eliminate the previous
errors.
Environment perception is well achieved, thanks to different sensors associated
with speciﬁc detectors. Humans use different senses, shifting automatically in order to
localize themselves depending on the situation of the environment, for e.g if there is
enough illumination we depend on eyes, else the ear or the touch otherwise. We have
developed a similar approach for the robot that takes into account the speciﬁc envi-
ronmental constraints and actual position estimation to select at each instant the most
relevant set of sensor, landmark and detector. The perception step, led by a top-down
process, can use already known informations allowing a focus on the searched land-
mark and an improvement of the detection and data associations steps. This top-down
approach is well implemented, thanks to a Bayesian network. Bayesian network allows
to model the interactions between the different probable events with management of
the uncertainty. With this network, it is very easy to take into account those different
events. Moreover, a Bayesian network has a great ﬂexibility to take into consideration
additional events that can cause false detections (like sensor failure, meteorological
conditions and others).
The environment data is obtained with a Georeferenced map (from GIS). With the
already available maps on the internet, allows to exploit an already existing informa-
tion. The use of a Georeferenced map facilitates the communication of informations
between a vehicle and several other vehicles or with an element of the infrastructure,
that can be very useful for multi vehicle coordination, for example.
The results shows that the developed approach is very accurate and reliable for
localization, whether static or dynamic, and can be applied for autonomous driving.
Moreover, new sensors can be added at ease.
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2« Terre, terre » crie la vigie du haut de la Pinta. Nous sommes le 12 octobre 1492,
Christophe Colomb est convaincu d’être arrivé aux Indes après un voyage d’un peu plus
de trois mois. En réalité, les navires sont en vue d’une île de l’archipel des Bahamas,
San Salvador, soit une erreur d’estimation de la position de l’ordre de quelques milliers
de kilomètres. . .
Dans l’Antiquité, les anciens avaient déjà conscience de l’importance d’une bonne
localisation et ont cherché des outils et des méthodes dans ce sens. Différents outils
de mesure ont été développés comme l’astrolabe (ﬁgure I.1a, instrument permettant
de déterminer une latitude par la mesure de la hauteur méridienne du Soleil ou de sa
distance zénithale), la boussole (ﬁgure I.1c utilisant le champ magnétique terrestre),
l’octant puis le sextant (ﬁgure I.1b) permettant tous les deux la mesure d’angles, le
sextant autorisant le calcul d’angle entre deux points par rapport à l’octant qui mesure
l’angle d’un point par rapport à l’horizon) .
(a) Astrolabe (b) Sextant
(c) Boussole
FIGURE I.1 – Différents instruments de mesure : un astrolabe, un sextant et une bous-
sole
L’homme a également construit des points de repères lui permettant de se localiser
par rapport à leur position. C’est ainsi par exemple qu’une des sept merveilles du
monde a été bâtie entre -299 et -289 : le phare d’Alexandrie qui permettait aux navires
de savoir où ils se trouvaient par rapport au port. Les lieux et leur localisation rel-
ative sont mémorisés sous la forme de cartes comme l’itinéraire d’Antonin (IIème
siècle après Jésus-Christ), la table de Peutinger (IVème siècle), les cartes de Mag-
ellan (XVIème). Beaucoup d’efforts ont été déployés par l’humanité pour répondre à
3(a) Carte Michelin au
début du XXème siècle
(b) Guide Michelin au début du
XXème siècle
FIGURE I.2 – Carte de France et guide Michelin
cette unique question : où suis-je ? La réponse à cette question est primordiale pour
de nombreuses applications : la propriété, la guerre, le commerce, la correspondance
épistolaire, les secours. . .
Avec le développement des véhicules motorisés, le besoin de localisation s’est fait
ressentir d’une manière encore plus accrue. En 1910, la manufacture de pneumatiques
Michelin commercialise pour la première fois des cartes de France (ﬁgure I.2a) et le
guide touristique Michelin (ﬁgure I.2b) permettant aux particuliers de se repérer, de
connaître les lieux de restauration, les hôtels, et donc de faciliter leur déplacement.
Dans le même temps, la manufacture met en place sur le terrain les fameux panneaux en
béton donnant les noms de villes ou villages et plus tard les directions, des informations
sur la route et la conduite.
Ce qui est vrai pour les automobiles l’est aussi pour les avions. Le courrier est
acheminé sur de longues distances par la voie des airs. Les pilotes doivent donc savoir
se repérer dans les airs. C’est pourquoi dans les années 1920, l’Aéropostale installe en
France les phares aéronautiques (ﬁgure I.3) qui permettaient aux pilotes effectuant un
vol de nuit de connaître leur position et leur direction.
En 1957, le premier satellite artiﬁciel Spoutnik I est lancé par l’URSS. Presque
40 ans plus tard, en 1995, le système de géolocalisation par satellites GPS développé
par l’armée américaine est opérationnel. En 2000, ce système est accessible pour des
applications relevant du domaine civil. Depuis, régulièrement de nouvelles méthodes,
de nouveaux capteurs voient le jour avec comme objectif la localisation par rapport à
un but ﬁxé.
En parallèle des techniques de localisation, nous avons vu se développer le do-
maine de la robotique. Le mot « robot » a été créé en 1920 par l’écrivain tchèque Karel
Çapek, dans une de ses pièces de théâtre (R. U. R. [Rossum’s Universal Robots]), pour
dénommer un androïde construit par un savant et capable d’accomplir tous les travaux
normalement exécutés par un homme. Cependant le concept n’était pas nouveau et
4FIGURE I.3 – Phare aéronautique de Montferrand construit en 1927
l’idée de robots avait déjà germé. Des automates avaient été conçus au le cours du pre-
mier siècle après Jésus-Christ par Héron d’Alexandrie. Les automates connaissent un
essor important au XVIIIème siècle et vont continuer de se développer par la suite.
(a) Horloge astronomique de Lyon datant de
1379 : un automate décrivant le mouvement
des étoiles, du soleil
(b) Automate capable de jouer de l’orgue
(construit entre 1767 et 1774)
FIGURE I.4 – Exemples d’automates
Les robots s’inscrivent dans la suite logique des automates. La différence essen-
tielle étant l’utilisation par le robot de capteurs lui permettant d’appréhender son envi-
ronnement et réagir en conséquence tandis qu’un automate accomplit toujours la même
série d’actions. Les robots ont rapidement su prouver leur utilité notamment dans l’ac-
complissement de tâches dangereuses, difﬁciles ou répétitives. L’industrie sera le pre-
mier secteur à utiliser des robots pour le travail à la chaîne, le chargement, etc. (ﬁgure
I.5).
Le domaine militaire est également impacté avec le développement de drones, (ﬁg-
5(a) Chaîne de montage Citroën (b) Robot KUKA chargeant des palettes
FIGURE I.5 – Exemples de robots industriels
ure I.7b, avions sans pilote permettant d’effectuer des missions de reconnaissance, de
guidage, . . . ), de véhicules terrestres autonomes pour le transport, la reconnaissance, la
surveillance de sites sensibles, etc.
Les robots commencent à être plus présents parmi nous en s’intégrant directe-
ment chez les particuliers. Ces robots peuvent aider aux tâches domestiques comme
le Roomba aspirant les sols (ﬁgure I.6a), à la mobilité des personnes âgées [48], voire
pour des tâches comme l’éducation avec le robot Nao [61] (ﬁgure I.6b).
(a) Aspirateur autonome Roomba 780 mis au point
par l’entreprise iRobot
(b) Robot Nao commercialisé par la société Alde-
baran
FIGURE I.6 – Robots domestiques
Il est possible de distinguer deux grands types de robots, les robots ﬁxes comme
6les bras manipulateurs et les robots mobiles. Les robots mobiles peuvent également
être décomposés en différentes catégories suivant le milieu où ils évoluent : aquatique
(ﬁgure I.7a), terrestre, ou aérien (ﬁgure I.7b).
(a) Un robot aquatique : le Crabster (b) Un robot aérien : le Drone Harfang
FIGURE I.7 – Robotique mobile : exemples de robots aquatique, aérien
Nous sommes arrivés dans une ère où beaucoup de tâches, ordinairement réalisées
par l’homme, sont maintenant effectuées de manière automatique. Nous nous intéres-
sons ici aux robots terrestres. Ils peuvent eux-mêmes se décliner en de nombreuses
versions : le Roomba (ﬁgure I.6a) ou Nao (ﬁgure I.6b) sont des robots terrestres qui
présentent de fortes différences au niveau du design, de l’application visée, du moyen
de locomotion, . . . La robotique terrestre peut impacter de nombreux domaines comme
les tâches ménagères, l’agriculture, les voitures autonomes, etc. Nous nous focalisons
sur les robots équipés de roues. Les applications peuvent aller de notre propre con-
fort comme les systèmes d’aides à la conduite (par exemple le créneau automatique
d’une voiture) jusqu’à des utilisations dans des environnements potentiellement dan-
gereux pour l’homme (intervention dans une zone nucléaire, surveillance de l’activité
volcanique, . . . ) en passant par les exploitations agricoles.
En octobre 2010, dans un but publicitaire, Google lance la Google Car (ﬁgure I.8a),
voiture sans conducteur immatriculée dans l’état du Nevada et qui permet de se dé-
placer d’un point A à un point B sans intervention humaine.
(a) La Google Car (b) Le poids lourd Freightliner Inspiration
FIGURE I.8 – Deux véhicules autonomes autorisés à rouler au Nevada
7FIGURE I.9 – La F015, concept de voiture autonome de luxe présenté par Mercedes au
CES2015
La sortie de cette voiture a eu un gros impact médiatique. Les constructeurs auto-
mobiles et les équipementiers se sont lancés dans la course et développent désormais
leurs propres systèmes. En janvier 2015 au Consortium Electronic Show (CES), Mer-
cedes présente sa propre voiture autonome, la F015, qui déambule dans les rues de
San Francisco (ﬁgure I.9). Plus récemment, en mai 2015, le Nevada a autorisé un nou-
veau véhicule autonome à circuler, un poids lourd cette fois, le Freightliner Inspiration
(ﬁgure I.8b) commercialisé par le groupe Daimler.
Que ce soit pour des applications comme la voiture autonome ou l’épandage d’en-
grais dans les champs, il existe une étape importante et qui ne peut être négligée, c’est
la localisation du véhicule. Les véhicules concernés sont différents technologiquement
notamment au niveau des capteurs disponibles, de la vitesse à laquelle ils évoluent, . . . ,
mais l’étape de localisation est incontournable pour envisager une conduite autonome.
Les véhicules se déplacent dans des environnements complexes et variés. Il existe au-
jourd’hui de nombreuses technologies très performantes, la Google Car par exemple a
parcouru des milliers de kilomètres et a eu seulement quelques accrochages sans grav-
ité qui ne sont pas imputables directement à la partie logicielle. Cependant les capteurs
utilisés sont souvent à un prix prohibitif interdisant, pour le moment, une application
grand public. Nous préconisons alors un système capable de s’adapter aux capteurs
présents sur la voiture et plus généralement capable de tirer le maximum de proﬁt de
l’information disponible pour localiser le véhicule.
L’objectif de cette thèse est d’estimer de manière précise et ﬁable la position d’un
robot mobile terrestre. Cette estimation se fera en exploitant au mieux les différentes
informations disponibles (fournies par les capteurs, les détecteurs associés, une carte de
l’environnement, . . . ). Ces différentes informations seront utilisées de manière à tou-
8jours tendre vers l’objectif de localisation que nous nous serons ﬁxés. Cet objectif devra
être déﬁni avec soin. Nous verrons notamment qu’il aura en réalité deux composantes :
la précision et la conﬁance dans l’estimation effectuée. Ces deux composantes sont
indispensables dans des applications où le véhicule peut être commandé de manière
automatique. Les objectifs de précision et de conﬁance sont ﬁxés en fonction de l’ap-
plication ﬁnale envisagée.
Le véhicule doit également être capable d’échanger des informations comme sa
position avec d’autres véhicules, ou d’autres éléments du réseau comme un serveur
distant par exemple. Une application envisageable est par exemple le déplacement en
convoi, chaque véhicule aura alors besoin de connaître la position de ses congénères. Il
ne pourra donc pas utiliser une localisation relative qui n’aura de sens que pour lui. Un
référentiel commun doit être utilisé, la façon la plus simple et la plus générique est d’u-
tiliser les coordonnées géographiques. Ce système de référencement permet d’une part
de faciliter les communications entre les véhicules et d’autre part autorise l’utilisation
de cartes géoréférencées déjà disponibles sur le marché.
Une contrainte est aussi donnée au niveau des capteurs. Les véhicules disponibles
ne sont pas tous équipés de la même manière mais ils doivent cependant pouvoir tous
utiliser le même algorithme. Il n’est pas envisageable dans notre cas de développer
une méthode de localisation spéciﬁque pour un seul type de véhicule avec des capteurs
prédéterminés. La méthode développée doit être générique et pouvoir être utilisée avec
tout type de capteur, que ce soit un télémètre laser, un GPS, une caméra ou autre.
Chaque type de capteur apporte une information différente et sera donc plus ou moins
utile en fonction du contexte. Cela nécessitera une stratégie de fusion (qui représente
la principale contribution de ce travail de thèse) et de traitement de l’information se
basant sur le contexte, l’objectif et les données disponibles aﬁn d’optimiser le résultat.
Ceci sera réalisé avec une approche Top-Down s’appuyant sur un formalisme bayésien.
Les principales contributions de cette thèse sont les suivantes :
Stratégie de localisation par exploitation d’une carte géoréférencée pré-existante
Aujourd’hui de plus en plus de cartes géoréférencées sont disponibles. Il sem-
ble alors judicieux de s’appuyer sur cette information sur l’environnement qui
est déjà disponible avant toute action de perception de la part du robot. Il n’y a
plus besoin de construire de carte au fur et à mesure, ce qui évite notamment les
problèmes de dérive, de choix du repère, etc.
Estimation simultanée de la position du robot et de son intégrité A chaque instant,
le système développé estime non seulement la position du robot avec une certaine
incertitude mais également la conﬁance qu’il a dans cette estimation, c’est-à-dire
la probabilité que le robot se trouve effectivement dans l’espace d’incertitude au-
tour de la position estimée.
Optimisation de l’information disponible à l’aide d’une méthode Top-Down in-
spirée par le comportement humain À partir de l’information déjà connue,
un critère de sélection des données les plus pertinentes est mis en place. Ce
critère permet de prendre en compte l’objectif visé (en termes de précision et
d’intégrité), le contexte et les données disponibles pour avoir un résultat opti-
mal.
Modélisation des interactions entre les événements à l’aide d’un réseau Bayésien
Savoir modéliser les causes et les conséquences d’un événement particulier est
9une étape importante. Par exemple, savoir pourquoi un élément de l’environ-
nement n’a pas pu être perçu est important pour la prise de décision. Aﬁn de
répondre à cette problématique, un réseau Bayésien modélisant les incertitudes,
les probabilités des différents événements et les relations de cause à effets a été
mis en place.
Mise en place d’un processus de détection et de réparation des erreurs Il peut ar-
river que le système de perception soit pris en défaut et fournisse des résultats
erronés. S’appuyant sur le réseau Bayésien mis en place, un système d’identiﬁ-
cation des erreurs et de la cause des erreurs est mis en place. Le système est alors
capable d’éliminer ou réparer ces erreurs.
La validation de ces contributions a été réalisée dans un premier temps à l’aide d’un
simulateur réaliste puis dans un second temps en environnement réel venant ainsi con-
ﬁrmer la pertinence des choix effectués. Ces travaux ont donné lieu à plusieurs articles
publiés dans des conférences nationales [1, 4] ou internationales [2, 3], ainsi qu’à un
article de revue soumis et en attente de décision. Le principe de la méthode développée
a également été transposé en interne pour des applications de reconnaissance d’objets
dans une image [5].
Après une introduction sur le contexte applicatif de ces travaux de thèse, un état de
l’art sur les principales méthodes de localisation existantes est présenté dans le chapitre
2. A l’issue de ce chapitre, nous voyons que les informations disponibles sont de plus
en plus nombreuses et qu’il faut donc une stratégie d’extraction de la connaissance. Le
chapitre 3 présente justement les différentes sources de connaissance disponibles pour
un robot, les différentes façons d’aller rechercher l’information et de la traiter. Les con-
clusions de cette analyse nous amènent alors à conceptualiser nos objectifs et à con-
cevoir un système adapté. Dans le chapitre 4, nous décrivons le processus mis en place
pour prendre en compte nos objectifs, le contexte, les différents capteurs disponibles
pour optimiser notre action de perception. Le chapitre 5 décrit la manière de modéliser
au mieux l’environnement et les interactions entre les différents événements dans un
contexte dynamique. Le chapitre 6 montre comment est effectuée la mise à jour de la
position estimée et de la conﬁance dans cette estimation. Un système permettant de
détecter les erreurs possibles et d’identiﬁer leurs sources probables est présenté ainsi
qu’une manière de les réparer. Le chapitre 7 présente l’implémentation de ces méthodes
dans des environnements réels et simulés ainsi que les différents résultats. Les expéri-
mentations sont effectuées dans des situations différentes qui permettent d’illustrer les
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Pour accomplir une tâche précise, un robot doit être capable de connaître sa position
avec précision et conﬁance. La précision désigne le degré d’incertitude métrique liée
à la position estimée (par exemple, connaître la position du robot à plus ou moins
15 centimètres), la précision recherchée dépend de l’application visée. La conﬁance
déﬁnit le degré de certitude d’être dans l’espace d’incertitude donné : si la conﬁance
est nulle cela va signiﬁer que le robot n’est probablement pas là où il pense être, si au
contraire elle est égale à 1 alors le robot est là où il pense être, c’est-à-dire dans l’espace
d’incertitude autour de la position estimée. Connaître une position signiﬁe avoir un
référentiel donné, un repère dans lequel se positionner. Rigoureusement, la position
d’un robot est connue par sa position dans l’espace et par ses différentes orientations.
Ces diverses orientations peuvent être caractérisées par exemple par les angles d’Euler,
au nombre de trois, et également appelés roulis, tangage et lacet (voir ﬁgure II.1). Au
total, il faudrait donc une localisation en 6 dimensions.
FIGURE II.1 – Déﬁnition du roulis, tangage et lacet
Cependant une approximation courante dans la robotique mobile terrestre est d’u-
tiliser seulement deux composantes 2D de position (x,y) et une composante d’orien-
tation (angle de lacet) du véhicule caractérisée par l’angle θR (voir ﬁgure II.2). Nous
parlons dans ce cas de 2D 1/2. Cette approximation qui simpliﬁe grandement les cal-
culs se révèle généralement sufﬁsante pour localiser un véhicule terrestre destiné à des
applications routières ou urbaines par exemple. Elle ne peut toutefois s’appliquer que
dans un monde quasiment plat, son utilisation dans un terrain très accidenté ou mon-
tagneux ne serait pas judicieuse.
Nous pouvons distinguer deux catégories de localisation : la localisation locale et
la localisation absolue. La localisation locale peut être la perception du mouvement re-
latif du robot, souvent réalisée à l’aide de capteurs proprioceptifs comme l’odomètre,
un capteur d’angle de braquage, une centrale inertielle ou à l’aide de capteurs extéro-
ceptifs avec des techniques comme l’odométrie visuelle [110]. Ces approches souf-
frent toujours d’un problème de dérive due à l’accumulation d’erreurs au cours du
temps [33]. Généralement cette dérive inhérente ne rend cette méthode de localisation
utile que pour des petites distances. Aﬁn de se localiser sur de plus longues distances
il devient nécessaire d’utiliser des données de l’environnement. Ces données vont être
stockées dans des cartes. Une carte est un moyen simple, efﬁcace et intuitif, utilisé par







FIGURE II.2 – Représentation du robot dans un environnement en deux dimensions
ont prouvé que les animaux utilisaient également le concept de carte pour se déplacer
et donc se localiser [137,146]. Les algorithmes de localisation et de navigation utilisent
donc naturellement ces cartes pour aider le robot à se localiser et également, par exem-
ple, pour planiﬁer sa trajectoire. Toutefois, si la notion de carte est facile à saisir, les
cartes sont nombreuses et variées, ne représentent pas les mêmes informations, n’ont
pas la même précision, ne sont pas accessibles par les mêmes techniques, etc. Les sys-
tèmes de localisation et/ou navigation exploitant des données GPS peuvent également
être considérés comme utilisant une carte : en effet la position des satellites est connue
et l’ensemble de leurs positions peut être vu comme une carte, en l’occurrence une
carte dynamique dans laquelle les objets bougent au cours du temps. La carte pourra
également dans certains cas être directement fournie au robot, qui l’utilisera pour la lo-
calisation et, dans d’autres cas, le robot devra construire lui-même sa carte, lors d’une
phase de cartographie, pour se localiser dedans dans le même temps : c’est ce qu’on ap-
pelle du SLAM pour Simultaneous Localization And Mapping. Dans cette thèse, nous
partons du principe que la carte est déjà fournie au robot. S’il désire se documenter sur
les stratégies de construction de cartes, le lecteur pourra se référer à [100] ainsi qu’à
toutes les techniques de SLAM.
Pour étudier la localisation d’un robot dans une carte, nous verrons ceci en deux
parties. Dans un premier temps, nous verrons les différents types de cartes qui existent
puis, dans un second temps, les différentes méthodes qui ont été développées et qui
s’appuient sur ces cartes.
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Qu’est-ce qu’une carte ? D’après le petit Larousse 2014, une carte est une Représen-
tation conventionnelle, généralement plane, de phénomènes concrets ou même ab-
straits, mais toujours localisables dans l’espace. Les cartes sont omniprésentes au-
jourd’hui et des entreprises ou des organismes d’état sont spécialisés dans leur créa-
tion. Nous pensons notamment à l’IGN, TomTom, les cartes routières publiées par des
entreprises comme Michelin, etc.
Les données cartographiées sont généralement représentées sous forme métrique ou
sous forme topologique. Les cartes topologiques stockent l’information relative entre
les objets tandis que les cartes métriques utilisent des informations de position absolue.
FIGURE II.3 – Un exemple de carte topologique : le plan de transports en commun de
Lyon
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Ces cartes comportent des nœuds et des liens. Chaque nœud va être relié à d’autres
nœuds via les liens. Cette représentation se prête bien à une modélisation sous forme
de graphe où les liens sont les arcs entre les nœuds. Les cartes routières ou les cartes
sémantiques (cf II.2.2) peuvent également être représentées de manière topologique.
Nous utilisons parfois naturellement ce type de représentation : « Le bureau A est le
troisième bureau sur la droite depuis la porte d’entrée ». Ces cartes peuvent donc être
très utiles par exemple pour de la planiﬁcation de trajectoires et ainsi donner des ordres
naturels au robot (« va au bureau A » plutôt que « va au point (x,y) »). Un exemple
commun de carte topologique est un plan de métro (voir ﬁgure II.3) où les distances
entre les stations ne sont pas forcément bien modélisées. Ce que l’utilisateur regarde en
premier ce sont les connexions entre les différentes lignes ainsi que l’ordre des stations.
Dans une carte métrique, les informations stockées sont directement référencées
par leur position dans l’espace. Chaque information est indépendante des autres. La
modiﬁcation d’un élément (par exemple sa suppression) n’entraîne pas une modiﬁca-
tion de toute la carte.
Nous avons vu dans la partie précédente comment les informations peuvent être
représentées dans une carte. Chaque carte présentée ici peut éventuellement se décliner
sous ces deux aspects (métrique et topologique). Nous allons maintenant voir quels
types d’information peuvent être stockés dans une carte.
Quand on parle de carte, généralement la représentation qui vient le plus rapide-
ment à l’esprit est le plan des routes. Depuis très longtemps les gens exploitent ce
genre de carte et aujourd’hui avec le développement d’outils de navigation grand pub-
lic à base de récepteur GPS, les cartes routières sont développées, afﬁnées et mises à
jour régulièrement. Ces cartes sont des cartes topologiques le plus souvent et peuvent
également être métriques. Elles sont utilisées pour la planiﬁcation de trajectoires ou
encore pour la localisation d’un véhicule en mouvement dont on sait qu’il est sur la
route, ce qui va être le cas des systèmes de navigation grand public à base de récepteur
GPS. En plus des routes proprement dites, elles vont généralement comporter des in-
formations subsidiaires comme le nom des rues, les bâtiments remarquables, le type de
voie (autoroutes, nationales, etc.).
Une grille d’occupation est une carte dans laquelle chaque partie de l’espace est
représentée comme une case pouvant être soit occupée soit libre. L’espace est donc
discrétisé et représenté comme une grande grille, chaque case étant connue par sa posi-
tion et son état (occupé ou libre) (voir ﬁgure II.4). Chaque case possède une probabilité
d’être occupée ou non. Cette probabilité va être calculée et remise à jour au ﬁl du temps
en prenant en compte l’état des cases voisines, les détections successives, etc. Par con-
struction ces cartes sont des cartes métriques. Les méthodes les plus connues utilisent
des cartes de l’environnement en deux dimensions [95] même s’il existe des travaux
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FIGURE II.4 – Représentation de l’espace sous forme d’une grille d’occupation
utilisant des cartes en trois dimensions [63,64,130]. Ces cartes tridimensionnelles per-
mettent une meilleure modélisation de l’environnement mais sont plus coûteuses en
terme d’occupation mémoire et de calcul. Cette façon de représenter l’environnement
a été développée pour différents types de capteurs comme les capteurs à ultrasons, les
télémètres laser, les caméras.
Cette représentation sous forme de grille est adaptable par essence à n’importe quel
type de géométrie (ligne, courbe, polygone, etc.) puisque cette dernière n’est pas prise
en compte. Toutefois, l’utilisation de ce type de carte va être fortement conditionnée par
l’approximation locale de la fonction d’occupation directement engendrée par la dis-
crétisation effectuée d’une part et par l’incertitude de l’estimation de la valeur d’autre
part. Dans ce genre de cartes, par essence il ne peut y avoir d’incertitude sur la position
des points mais en revanche, la principale source d’erreur portera sur l’état occupé ou
libre d’une case. Ces erreurs peuvent provenir de plusieurs sources : soit d’un envi-
ronnement dynamique dont la structure peut légèrement varier au cours du temps, soit
d’une mauvaise identiﬁcation lors de la phase de construction de la carte. Dans [144],
une approche probabiliste a par exemple été développée pour pallier ce problème.
Les grilles d’occupation ne sont pas seulement des grilles de perception. Elles peu-
vent être des cartes de navigation et indiquer au robot quelles sont les zones navigables
c’est-à-dire les zones où il peut évoluer [103].
Nous appelons ici une carte géométrique, une carte dans laquelle sont représen-
tées des formes géométriques comme des points ou des lignes par exemple [147]. Ces
formes sont décrites ainsi que leur position dans l’espace. Dans les approches de type
SLAM, un type de carte très populaire concerne les cartes de type point. Un point est
une forme très simple, il n’a pas de dimension géométrique mais est souvent associé à
un descripteur qui permettra de le détecter ultérieurement. Un point pourra par exemple
être le résultat d’une détection de points de Harris. Un point peut sembler délicat à dé-
tecter, suivant l’environnement, l’angle sous lequel il est regardé et il pourra être sujet
à du bruit. C’est pourquoi d’autres formes géométriques ont été développées comme
des lignes droites, des lignes courbes ou même des surfaces [128]. Les environnements
très structurés des villes ou de tout autre endroit façonné par la main de l’homme se
prêtent volontiers à l’utilisation de formes géométriques de ce style. Nous avons parlé
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d’un descripteur associé notamment pour les données de type point. En réalité ce de-
scripteur est lui-même calculé pour des données spéciﬁques, par exemple des données
caméra. Les cartes décrites ici stockent généralement des informations en fonction du
type de capteur qui est utilisé tant pour la phase de cartographie que pour la phase de
localisation.
Ces cartes introduisent la notion de sémantique et de classiﬁcation des objets qui
nous entourent. En effet, les cartes de types cartes géométriques ou grilles d’occupa-
tion ne se préoccupent guère de savoir quel est l’objet qu’elles représentent, seul leur
importe le fait que cet objet soit visible ou non et quelle est sa forme. Une carte séman-
tique pour un robot mobile est une carte qui contient, en plus des informations spatiales
de l’environnement, des données propres à l’objet représenté qui vont nous donner des
informations sur ses fonctionnalités, son utilité, etc. Un objet ne sera plus pris sous un
certain angle utile pour notre tâche (comme voir les murs seulement comme des lignes
droites visibles avec un télémètre laser) mais dans sa globalité [112].
Les cartes sémantiques sont des représentations de plus haut niveau. Par exemple
une ligne blanche au sol ne sera plus répertoriée comme une droite ou une courbe
détectable par la caméra mais comme un passage piéton, une délimitation de route,
etc. Ces différentes informations ne sont pas destinées à un capteur particulier et peu-
vent donc potentiellement être utilisées pour plusieurs capteurs. Par exemple si la carte
indique un mur à tel emplacement et à telle hauteur, il est possible d’exploiter ces in-
formations aﬁn de le détecter avec un télémètre laser, de détecter les coins du mur
avec une caméra, ou de penser que cela risque de gêner le GPS avec le phénomène
de multi-trajets (voir ﬁgure II.5) , . . . Cette façon de représenter la carte est aussi plus
proche de la façon dont l’humain se représente son environnement [146] et c’est l’une
des raisons pour lesquelles le développement de cartes de ce type est intéressant en
robotique mobile [148]. Ces cartes sont également développées dans le but de faciliter
l’interaction humain/robot [104]. En revanche, leur construction est plus délicate que
celle de cartes de type grille d’occupation ou de type géométrique [104] car elle im-
plique une étape supplémentaire de classiﬁcation des amers 1. Certaines cartes séman-
tiques restent dédiées à des environnements spéciﬁques comme l’intérieur [21,104] ou
un environnement urbain [122,134]. Dans [81], les auteurs dressent un panel des méth-
odes existantes pour la construction de cartes sémantiques pour des tâches dédiées à
des robots mobiles.
Aujourd’hui, il y a de plus en plus de cartes disponibles et accessibles facilement.
Une carte ne peut être partagée entre plusieurs personnes que si elles ont un référen-
tiel commun. C’est pourquoi les cartes, qui sont accessibles, de manière large sont
géoréférencées, simpliﬁant ainsi grandement leur partage, elles sont aussi dites ab-
solues. Nous pouvons penser en particulier à des projets comme Map Quest, Open
Street Map (ﬁgure IV.6), Google Maps. MapQuest est une société de cartographie as-
sez ancienne fondée en 1967 qui fournit gratuitement des cartes en ligne. Depuis juillet
2010, MapQuest utilise les cartes d’Open Street Map. Open Street Map possède dif-
férentes caractéristiques intéressantes, notamment il est « Open » et fondé sur la col-
1. Un amer est un point de repère présent dans l’environnement, par exemple un poteau, un arbre ou un
mur.
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FIGURE II.5 – Utilisation d’une carte sémantique avec plusieurs types de capteurs :
une même carte peut être exploitée par plusieurs types de capteurs, un mur pourra par
exemple être détecté à l’aide d’un télémètre, une caméra ou encore nous donner des
indications sur la ﬁabilité des données fournies par un récepteur GNSS
laboration de bénévoles. Les informations peuvent être extrêmement variées comme
les routes, voies ferrées, les bâtiments, les voies de bus, les forêts, les courts de tennis,
etc. Chaque personne peut rajouter des éléments, signaler une anomalie, un événement
provisoire (travaux sur la route par exemple). Cette base peut être accessible via des re-
quêtes comme pour une base de données classique. Malgré tout, Open Street Map com-
porte quelques inconvénients comme notamment la précision des données. En effet, la
cartographie étant réalisée pour partie par des bénévoles, la qualité est assez hétérogène
et dépendante du protocole suivi, de la qualité des capteurs, . . . Pour les mêmes raisons,
une conﬁance variable peut être accordée à chaque donnée. Cette conﬁance va dépen-
dre principalement de la communauté qui a contribué à enrichir ces données. Malgré
tout, il y a aujourd’hui de plus en plus de travaux s’appuyant sur Open Street Map et
dans des domaines très variés comme la navigation sur routes, le SLAM [46], l’étude
de l’évolution des rues [108]. Par ailleurs, l’utilisation de ces cartes peut être étendue.
Par exemple, plutôt que de référencer les poteaux comme étant des cylindres d’une
certaine hauteur et d’un certain diamètre, leur identiﬁcation en tant que feux de signal-
isation ou poteaux d’éclairage public va permettre au système d’utiliser ceci comme
information pour la navigation autonome. Ces cartes sont alors sémantiques.
Google Maps est un service de cartographie gratuit en ligne. Il est possible d’u-
tiliser Google Maps à différents niveaux. Soit d’un niveau haut pour voir le dessin des
routes, des principaux bâtiments, soit de zoomer et pouvoir voir des photos des endroits
concernés et utiliser les données de Google Street View. Google Street View est un ser-
vice permettant de visualiser un ensemble de photos prises par un véhicule géolocalisé
préalablement passé par l’endroit concerné. Dans [98], les auteurs utilisent les données
de Google Street View pour localiser un drone muni d’une caméra.
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Dans la partie précédente, nous avons vu plusieurs types de représentations de l’en-
vironnement dans lequel le robot évolue. Maintenant, nous allons voir comment le
robot va se localiser dans ce même environnement notamment en se basant sur des
cartes. Nous étudierons dans la suite plusieurs grandes méthodes de localisation. En
présentant ces différentes méthodes de localisation, il n’est pas nécessaire de se préoc-
cuper de savoir si la carte est locale ou absolue, en effet les techniques sont générale-
ment identiques. Une exception existe cependant pour les systèmes GNSS qui sont par
essence des capteurs permettant une localisation absolue dans leur utilisation classique.
Incontestablement, le capteur le plus connu pour la localisation absolue est le ré-
cepteur GPS. Aujourd’hui ce capteur est totalement démocratisé avec un large spectre
d’applications grand public notamment pour la navigation ou pour d’autres applica-
tions comme le mouvement des plaques tectoniques, le suivi du mouvement migratoire
de certaines espèces. . . Le GPS est le résultat d’un projet américain lancé dans les an-
nées 60 et initialement dédié exclusivement à des applications militaires. Le GPS fait
partie des systèmes de positionnement par satellites appelé en anglais GNSS (Global
Navigation Satellite System). Le GPS n’est pas directement basé sur une carte mais
nous pouvons considérer qu’il s’appuie sur des amers actifs dont la position est con-
nue à chaque instant ce qui peut être considéré comme une carte. Ces amers sont les
satellites. La méthode consiste à calculer la distance qui sépare le capteur de plusieurs
satellites (ﬁgure II.6).
FIGURE II.6 – Localisation GPS
D’autres systèmes fonctionnent sur ce principe, on citera notamment le système
russe GLONASS ou le système chinois Beidou. Un système européen nommé Galileo
est également en cours de réalisation.
Les systèmes GNSS sont faciles d’utilisation, et utilisables par tous mais présen-
tent quelques inconvénients : le multi-trajet spécialement dans les zones urbaines, les
occultations (voir ﬁgure II.7), les interférences, les erreurs d’horloges, les erreurs at-
mosphériques, les erreurs du système de corrélation interne, etc.
Pour le système GPS classique par exemple, la précision de la position fournie
par le récepteur est généralement entre 1 et 10 mètres. Cette précision est souvent in-
sufﬁsante notamment si le but est de faire du guidage terrestre ou d’autres tâches de
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FIGURE II.7 – Différentes sources d’erreurs GPS
manière automatique. Il existe des solutions beaucoup plus précises comme le DGPS
(Differential Global Positionning System) et le RTK (Real Time Kinematic). En sus
des signaux émis par les satellites, le DGPS utilise des stations au sol. Ces stations sont
ﬁxes et connaissent leur position géoréférencée de manière certaine, elles peuvent ainsi
servir de référence en transmettant les corrections à effectuer sur les pseudo-distances
(une « pseudo-distance » est une mesure indirecte de distance par la mesure de l’in-
stant de réception d’un signal daté à l’émission, lorsque les horloges de l’émetteur et
du récepteur ne sont pas synchronisées). Les récepteurs GPS utilisant le RTK fonc-
tionnent également sur le principe de stations au sol mais se basent sur la mesure du
déphasage entre le signal reçu et un signal de référence. Ces deux types d’amélioration
permettent d’augmenter substantiellement la qualité de l’estimation mais elles nécessi-
tent d’équiper l’environnement, n’autorisant ainsi une utilisation que dans un contexte
parfaitement contrôlé, et coûtent plus cher. Leur champ d’application reste également
cantonné à des espaces sufﬁsamment dégagés. Au ﬁnal, ce système seul ne peut con-
venir pour des applications qui requièrent une localisation avec une grande disponi-
bilité. Les systèmes GNSS vont ainsi souvent intégrer d’autres sources d’informations
comme d’autres capteurs. Une source possible est l’utilisation de cartes. Par exemple,
dans [90] les auteurs utilisent une carte de niveau pour afﬁner le résultat du GPS.
L’objectif des méthodes de road-matching est d’identiﬁer la route sur laquelle le
véhicule se déplace. Ces méthodes sont basées sur les cartes routières. Pour ce faire,
le véhicule dispose d’un récepteur GPS, souvent d’un odomètre et parfaois d’un gy-
romètre et d’un magnétomètre, et cherche ainsi à contraindre la position donnée par
le récepteur avec le réseau routier en se basant sur l’hypothèse que le véhicule est sur
la route (ﬁgure II.8). Cela exclut donc les zones non décrites dans la carte (parkings,
champs, . . . ). C’est le principe utilisé dans les systèmes à base de GPS des automo-
bilistes.
Dans [135], trois grands types de road-matching sont distingués : les approches
géométriques, les approches topologiques et les approches avancées.
Dans les approches géométriques, chaque position estimée est reliée au point le
plus proche de la carte [153] ou au segment le plus proche [119]. D’autres approches
plus ﬁnes exploitent les résultats précédents et vont ainsi chercher à faire correspondre
plusieurs estimations successives avec un arc de la route [153]. Cette approche est très
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FIGURE II.8 – Méthode du map-matching (image tirée de [102])
sensible à l’initialisation [119].
Dans les approches topologiques, les caractéristiques de la route sont directement
utilisées et reliées à la trajectoire du véhicule. Par exemple, [51] utilise l’orientation
du véhicule et celle de la route (comparaison entre le segment reliant deux points GPS
et les segments de route), la proximité de la position estimée par rapport au segment
aﬁn de savoir où le véhicule se trouve sur ce dernier. Malgré ces améliorations, ce type
d’approche est souvent mis en difﬁculté par exemple à la sortie d’un carrefour [51].
Les approches avancées désignent les approches utilisant des ﬁltres de Kalman, la
théorie de Dempster-Shafer, la logique ﬂoue ou encore des ﬁltres à particules.
Ces approches peuvent également intégrer la détection de données de l’environ-
nement pour se localiser. Par exemple, [138] se localise sur une route en utilisant
également la détection des lignes blanches au sol dont la position lui est fournie par
la carte.
L’idée maîtresse du map-matching est de réaliser une carte locale de l’environ-
nement autour du robot et de comparer cette carte locale avec une carte globale [45].
Une première technique est d’essayer d’appairer l’image capteur courante avec une
image de référence [92]. Dans ce cas, la carte est en fait composée de différentes im-
ages capteurs prises à des endroits de référence. Le robot compare ses données capteurs
avec la carte. Une méthode simple consiste à prendre la position des données corre-
spondantes les plus proches [85], c’est-à-dire de chercher de quelle image de référence
l’image capteur actuelle est la plus proche et de prendre comme position celle asso-
ciée à cette image de référence. Cette méthode possède l’avantage d’être rapide mais
ne pourra être précise que si la carte est très dense, nécessitant ainsi une construc-
tion de la carte fastidieuse et coûteuse en terme de stockage. Une méthode très pop-
ulaire est l’Iterative Closest Point (ICP) [18]. Le principe de l’ICP est de minimiser
de façon itérative la distance entre les points de l’image de référence et les points de
l’image courante puis de calculer la transformation rigide permettant de passer de l’une
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à l’autre. La principale difﬁculté de cette méthode est l’association de données, cette
dernière sera souvent grandement conditionnée à l’initialisation. Il existe des méthodes
plus robustes mais qui requièrent une puissance de calcul plus importante et peuvent
nécessiter des techniques de programmation comme la parallélisation sur GPU [113].
Cette méthode peut être très rapide mais en contrepartie nécessite un échantillonnage
important. Si l’environnement d’évolution est grand, l’espace de stockage nécessaire
devra être conséquent sans compter que tout l’environnement devra lui-même être par-
couru une première fois pour la construction de la carte de référence. Le point de vue
sous lequel les données de référence auront été stockées est déterminant. Les condi-
tions d’acquisition lors de la phase de cartographie sont elles aussi primordiales. Si ces
conditions sont différentes lors de la phase de localisation, cela peut avoir un fort im-
pact, comme la présence de soleil dans l’axe de la caméra. En résumé, cette méthode
est assez simple, facile à mettre en place mais est assez contraignante sur les contraintes
matérielles, l’orientation du véhicule, etc.
Une autre technique utilise les données capteur pour réaliser une grille d’occupa-
tion [127]. Cette grille d’occupation locale est alors comparée à une grille d’occupation
globale. Le principal souci est de réaliser de mauvaises associations. Dans [20], un sys-
tème multi-modal basé sur un RANSAC modiﬁé permet de faire cette association dans
des environnements de grande taille pour un résultat de 97% d’associations réalisées
avec succès.
Une autre façon de faire est d’extraire des primitives depuis l’image capteur et de
pouvoir ainsi comparer avec une carte géométrique. Par exemple, dans [80] les con-
ﬁgurations des murs sont détectées à l’aide d’un sonar dans huit directions autour du
robot. Cette carte des conﬁgurations est alors mise en correspondance avec une carte
géométrique topologique. On retrouve ici le problème d’association précédent.
De ces différentes techniques de map-matching, nous pouvons tirer plusieurs prin-
cipes généraux. Plus l’espace de recherche sera grand, plus la probabilité d’avoir plu-
sieurs minima locaux sera grande. Pour pallier ceci, beaucoup de méthodes utilisent
l’estimation de la position courante aﬁn de réaliser la meilleure association possible.
Les performances de ces méthodes dépendent grandement de la qualité des associa-
tions réalisées, si beaucoup d’amers sont utilisés le résultat peut être très performant
mais requiert un fort coût calculatoire. Généralement les efforts seront donc portés
sur les associations possibles et tout sera mis en œuvre pour qu’elles soient correctes.
L’ensemble de l’image sensorielle étant utilisé à chaque fois, cela implique un niveau
de bruit qui peut être fort (présence de piétons, aveuglement de la caméra, . . . ), il faut
également des détecteurs sufﬁsamment robustes.
Une autre façon d’utiliser les données de la carte est de les considérer non plus de
façon globale dans une scène mais de façon locale. Pour se localiser, le robot utilise
des amers ou repères de l’environnement dont la position est connue. Le robot va donc
les détecter, se positionner par rapport à eux et en déduire sa propre position. La carte
va fournir la position des différents amers que le véhicule peut détecter et identiﬁer
grâce à ses capteurs. La première étape de ce type de processus va être la détection
d’amers. Cette détection va dépendre de la nature de l’amer et des capteurs disponibles.
Deux grands types d’amers existent : les amers actifs et les amers passifs. Les amers
actifs sont des amers artiﬁciels qui sont capables d’émettre un signal, par exemple
infrarouge [82] ou Wiﬁ [43], pour indiquer leur position. Plusieurs algorithmes ont été
développés pour estimer la position du robot :
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– indicateur de force du signal (RSSI) [54] (La puissance du signal est utilisée pour
déterminer la distance entre l’émetteur et le récepteur) ;
– angle d’arrivée (AOA) [115] (Le système détermine l’angle entre l’émetteur et
le récepteur) ;
– temps d’arrivée (TOA) [28] (la distance entre l’émetteur et le récepteur est déter-
minée par le temps mis par le signal) ;
– différence de temps d’arrivée (TDOA) [55] (une balise ﬁxe et connue est utilisée
comme référence) ;
– des méthodes hybrides [29].
(a) RSSI (b) AOA
(c) TOA (d) TDOA
FIGURE II.9 – Utilisation d’amers actifs, de gauche à droite et de bas en haut : RSSI,
AOA, TOA, TDOA
Les amers passifs sont présents dans l’environnement et sont détectables grâce aux
capteurs classiques comme la caméra, le lidar [129], ou un radar [152] par exemple. Les
amers passifs peuvent être rajoutés artiﬁciellement dans l’environnement, par exemple
un ligne blanche tracée au sol que le véhicule doit suivre, ou bien des éléments déjà
présents (le mur d’un immeuble par exemple). Par exemple, un arbre sera un amer pas-
sif détectable par la caméra ou encore par un lidar. Les murs, les trottoirs, les lignes de
marquage au sol préexistantes sont également des amers passifs. Il est aisé de compren-
dre que l’utilisation d’amers passifs va dépendre en grande partie de l’environnement.
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La localisation ne sera pas possible dans des environnements dépourvus d’amers dé-
tectables, elle sera également moins efﬁcace dans des environnements fortement bruités
avec la présence d’amers non cartographiés, d’amers cartographiés mais réellement ab-
sents, de neige, etc. La détection étant moins efﬁcace, le problème se posant alors va
être l’association entre les données détectées et les amers présents dans la carte. L’asso-
ciation de données est un problème récurrent et à l’origine de nombreux travaux [35].
Typiquement l’association de données se fait en deux étapes : un test qui détermine la
compatibilité entre une observation capteur et un amer, et un critère de sélection qui
permet de choisir la meilleure association possible. La méthode la plus simple et la plus
intuitive d’association de données est l’association avec le plus proche voisin. L’idée
maîtresse du plus proche voisin consiste à calculer la distance de tous les points obtenus
avec le point recherché et de sélectionner parmi ceux restants celui dont la distance est
la plus courte. La distance la plus souvent utilisée est la distance de Mahalanobis. Cette
méthode est cependant loin d’exclure les mauvaises associations.
Aﬁn d’éliminer certains problèmes d’associations de données, plusieurs méthodes
ont été développées. [109] propose une approche intéressante : l’environnement, dans
lequel le robot se déplace, a déjà été parcouru au préalable durant une phase d’appren-
tissage. Au cours de cette phase, les différents capteurs utilisés ont été évalués ; en effet,
suivant l’environnement, les capteurs sont plus ou moins performants (une caméra est
inutile dans un environnement de couleur uniforme et sans contraste, un GPS est inutile
dans un environnement intérieur, etc.). Lors de la phase de rejeu, le système va alors
sélectionner les capteurs les plus performants dans cette situation précise. La phase de
détection, et donc d’association, sera donc plus performante. Malgré tout, cette tech-
nique impose un apprentissage préalable de l’environnement par le robot et n’utilise les
différents capteurs que dans un ordre bien précis. Cela ne lui permet pas d’être réactif
par exemple à un changement de condition.
D’autres techniques sont alors apparues pour répondre à ce problème d’association
de données. Des approches ont été mises en œuvre comme le test de compatibilité jointe
décrit dans [107] qui prend en compte le phénomène de corrélation des erreurs de pré-
diction. Des méthodes probabilistes assignant à chaque association possible une prob-
abilité d’être correcte ont également été développées et sont connues sous le nom de
JPDA (Joint Probabilistic Data Association) [13]. Elles sont régulièrement exploitées
et améliorées [74,136]. Une autre façon de faire consiste à ne plus faire une seule asso-
ciation mais à réaliser et propager toutes les hypothèses d’association possibles [145].
Cela revient à gérer plusieurs estimations de position possibles du véhicule au même
instant. Au fur et à mesure que de nouvelles données arrivent, il est possible d’éliminer
des hypothèses fausses ou au contraire mettre en avant des hypothèses qui étaient peu
probables mais qui se révèlent justes. Le principal inconvénient de ce type d’approche
est la propagation exponentielle des hypothèses impliquant un temps de calcul impor-
tant et un stockage en mémoire non négligeable. Cette méthode est également délicate
à mettre en place dans les systèmes où la carte est apprise ou mise à jour durant le
déplacement du robot.
Dans toutes les méthodes présentées ci-dessus, une importante source d’erreurs
vient de l’imprécision de la carte elle-même. Cette imprécision peut venir des dé-
fauts des capteurs utilisés lors de sa construction, des conditions extérieures (neige,
pluie, aveuglement de la caméra par le soleil, . . . ) venant perturber les capteurs, de
changements survenus dans l’environnement (construction de nouveaux bâtiments, de-
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struction d’anciens, . . . ), etc. Les cartes peuvent également être de qualité très inégale
suivant les lieux : cela est typiquement le cas pour Open Street Map [94]. Deux solu-
tions peuvent être proposées pour remédier à ce problème : la construction de cartes
beaucoup plus précises ou la gestion de l’imprécision par l’algorithme lui-même. La
construction de cartes beaucoup plus précises est une opération coûteuse en temps et
en ressources. En outre l’environnement étant souvent dynamique une carte décrit de
moins en moins bien l’environnement avec le temps à moins de bénéﬁcier de mises à
jour régulières. L’autre méthode consiste à prendre en compte l’imprécision des cartes
dans l’algorithme lui-même (qui pourra ounon réaliser la mise à jour de la carte). Par
exemple, [14] développe une approche intéressante en se basant sur des cartes d’in-
térieur tracées à la main et donc nécessairement très imprécises. Les résultats montrent
que le robot arrive à se localiser correctement dans plus de 80% des cas étudiés et est
capable de suivre une trajectoire tracée à la main sur la carte fournie.
Les algorithmes utilisés pour la localisation peuvent être gourmands en ressources
et trop coûteux en performances pour être déployés sur tous les robots. Une réponse
possible à ce genre de problématique peut être, au moins partiellement, résolue avec
l’utilisation de serveurs distants.
Avec le développement du « Cloud » (exploitation de serveurs distants), les appli-
cations potentielles deviennent de plus en plus nombreuses et la robotique commence
à être impactée ; on parlera ici de « Cloud Robotics ». Ce dernier possède de nombreux
atouts [50, 75] : l’accès à beaucoup de données (datasets, trajectoires, cartes, librairies
en accès libre etc.), l’accès à des grilles de calcul, partage d’information avec d’autres
robots ou l’infrastructure, . . . Le champ des possibles est donc largement étendu pour
le robot. A titre d’exemple, le robot pourrait utiliser les services de « Google Gog-
gles » [7], un service de reconnaissance d’images libre fourni par Google. Son fonc-
tionnement est le suivant : l’utilisateur envoie une photo au service, ce dernier l’analyse
et renvoie toutes les informations disponibles. Par exemple si le robot voit la Tour Eiffel
et l’analyse avec ce service, celui-ci lui donnera toutes les informations sur la Tour et
notamment sa localisation. Le robot pourra bénéﬁcier d’une carte étendue dont la taille
et la précision croissent de jour en jour.
Le Cloud Robotics va également accroître les possibilités de calcul du robot. Géné-
ralement, le robot supporte toute la charge de calcul nécessaire à sa localisation. Avec
le Cloud Robotics, il est possible de déléguer cette charge à des grilles de calcul. Des
méthodes qui jusque là semblaient performantes mais beaucoup trop lentes pour être
mises en œuvre peuvent à nouveau être envisagées. Malgré tout, il peut être délicat
d’envisager du temps-réel car les performances seront très dépendantes de la qualité
de la communication dans le réseau. Cette partie fait l’objet de nombreuses recherches
visant à assurer une utilisation temps-réel [16, 126].
L’échange d’informations entre les différents robots peut également s’en trouver
simpliﬁé. Chaque robot transfère ses données dans le Cloud et peut de la même façon
accéder aux données transférées par les autres robots. Cela résout le problème du stock-
age de données, toutes les données sont stockées et datées à distance et accessibles à
tout instant. Les capacités du robot peuvent donc être limitées, à titre d’exemple [118]
montre un robot équipé seulement de capteurs et d’un pico-ordinateur de type raspberry
Pi fonctionnant sur ce modèle.
Ces différents atouts sont attractifs, des architectures spéciﬁques commencent à
voir le jour [101] ainsi que des applications de localisation et/ou navigation s’appuyant
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sur cet outil [10, 15]. La quantité d’informations disponibles grâce au Cloud Robotics
dépasse largement les applications actuelles et va donc imposer de nouvelles façons
de gérer ces informations. Malgré tout, l’obligation d’avoir accès au réseau et d’être
totalement dépendant de ce dernier freine son développement pour l’instant. Une solu-
tion élégante pour réduire l’impact de ce problème est suggérée dans [75] : les données
seraient transmises au Cloud Robotics mais la plateforme qui enverrait les données les
traiterait aussi en parallèle, au ﬁnal les meilleurs résultats parvenus au bout d’un temps
prédéﬁni seraient utilisés.
Les principaux problèmes rencontrés dans les diverses méthodes présentées con-
cernent principalement l’association de données. Ce problème provient principalement
de la présence de minima locaux, de bruit dans les données, de données corrompues. Ce
problème peut parfois être minimisé au prix d’une forte puissance de calcul disponible
qui permet la prise en compte de plus d’informations ou une meilleure exploitation des
données déjà existantes. L’équipement de l’environnement permet aussi de pallier ce
genre de défauts mais ne peut pas être applicable partout pour des raisons de coût lié
à la mise en place et l’entretien de l’infrastructure. Une méthode efﬁcace devra donc
permettre de limiter au maximum les problèmes d’association en utilisant l’informa-
tion disponible de manière efﬁcace et ensuite d’être capable de détecter ces problèmes
et les résoudre.
Dans les sections précédentes, nous avons pu voir que la représentation de l’envi-
ronnement par une carte était loin d’être uniﬁée. Suivant les besoins, l’environnement
était représenté de manière différente et d’un point de vue différent à chaque fois.
Pourtant, l’environnement est rigoureusement le même pour tous, l’application ﬁnale
qui est la localisation l’est également. De même, les techniques de localisation basées
sur les cartes sont variées et pourraient l’être seulement en raison de l’hétérogénéité
des capteurs utilisés mais ce n’est pas, loin s’en faut, la raison principale ; le nombre
de capteurs utilisés pour la localisation est tout de même relativement réduit dans la
pratique et la grande majorité des applications utilise les mêmes capteurs. Malgré cela,
la diversité des techniques est importante mais elles sont toutes centrées autour d’un
point important : l’utilisation des données fournies par les capteurs, la carte ou autres
pour calculer la localisation d’un robot mobile. Elles peuvent toutes être résumées de
manière globale de la façon suivante : « Utiliser l’information disponible pour en ex-
traire la connaissance relative au positionnement d’un robot mobile ». L’avènement de
techniques comme le Cloud Robotics où le nombre de données à gérer devient de plus
en plus important rend cela encore plus crucial. C’est ce qui nous amène ici à consid-
érer la localisation comme un problème de connaissance, ce que nous détaillons dans
le chapitre suivant.
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Les grands personnages «mettent à proﬁt tout ce qu’ils voient, tout ce qu’ils enten-
dent, ne négligent rien pour acquérir de nouvelles connaissances et tous les secours qui
peuvent les conduire heureusement à leur ﬁn », Sun Tzu dans l’Art de la Guerre.
Au chapitre précédent, nous avons pu voir différentes méthodes de localisation sur
carte qui ont été développées pour les systèmes de robotique mobile. Ces systèmes
sont nombreux et peuvent être très différents les uns des autres suivant le type de for-
malisme utilisé, les capteurs disponibles, les a priori (navigation sur routes, en envi-
ronnement intérieur, . . . ), l’environnement d’évolution des robots (urbain, rural, . . . ),
etc. Tout ceci est vaste et un formalisme uniﬁcateur n’est pas facile à mettre en place.
Ce qui relie toutes les méthodes présentées est leur but qui est d’estimer la position
du robot, c’est-à-dire de connaître, d’avoir la connaissance de cette localisation. Pour
cela, elles essaient de gérer au mieux toutes les informations fournies pour en tirer de la
connaissance au sujet de la localisation. Le problème de la localisation peut donc être
considéré comme un sous-ensemble d’un domaine plus large : la connaissance, le sujet
de cette connaissance étant la localisation. La connaissance dans sa globalité a occupé
l’esprit des plus grands philosophes depuis longtemps. Le processus de production de
la connaissance peut être formalisé suivant le schéma de la ﬁgure III.1 [22].
FIGURE III.1 – Cycle de production de la connaissance tiré de [22]
La connaissance est issue du traitement de l’information. Cette connaissance per-
met d’effectuer une action (par exemple la localisation peut être utilisée pour du guidage
automatique), cette action va entraîner elle-même la création d’information (par exem-
ple, le mouvement du robot suite à une commande va engendrer de nouvelles données
capteurs), la boucle est bouclée. Dans le cadre de cette thèse, l’étape d’utilisation de la
connaissance ne sera étudiée que succinctement à travers des exemples d’applications.
Nous nous intéressons ici à une inﬁme partie de la connaissance, à savoir la con-
naissance de notre position.
Pour ce faire, nous considérerons plusieurs grandes parties :
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– les sources de connaissance et leur contexte ;
– la façon d’accéder aux informations ;
– la gestion des informations pour en extraire la connaissance.
Dans ce manuscrit, le terme connaissance se rapporte au contexte de la localisation
de robots mobiles, sauf mention contraire.
La connaissance résulte du traitement de l’information. Cette information peut
provenir de différentes sources, c’est l’objet de cette partie. Nous intégrons dans une
même partie données et informations. Dans ce cadre, un robot s’apparente très forte-
ment à un humain et il est possible d’avoir une forte analogie entre les sources de la
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TABLE III.1 – Analogie entre les sources de la connaissance humaine et robotique
classées selon leur dynamique
Ces diverses sources de connaissances peuvent être classées suivant leur aspect
dynamique. En effet, si certaines informations sont totalement statiques et n’évoluent
donc pas dans le temps (cas de la connaissance innée), d’autres au contraire seront
dynamiques et peuvent être amenées à changer au fur et à mesure. Certaines informa-
tions peuvent être à la frontière entre le statique et le dynamique comme les cartes par
exemple.
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L’information innée ou a priori est la première information disponible. Elle désigne
l’information disponible avant toute utilisation du robot. Cette information peut désigner
des choses évidentes comme le fait que le robot se déplace sur la terre et des choses
qui ne sont vraies que dans le cadre de notre application comme le fait que le robot
se déplace sur la route. Elle peut également concerner l’équipement du robot. Cette
information peut être multiple :
– modèle dynamique du robot ;
– environnement d’évolution (climat, type de sol, véhicule sur route ou pas, . . . ) ;
– types et performances des capteurs ;
– types et performances des détecteurs.
L’utilisation de cette information peut permettre de faciliter l’intégration d’infor-
mations plus dynamiques en les replaçant dans leur contexte.
Une source de connaissance est donnée par les cartes qui sont en quelque sorte
une photographie de l’environnement à un instant t. Elles sont par nature statiques
même si elles peuvent être amenées à évoluer au cours du temps pour être mises à jour.
Certaines cartes peuvent également être très dynamique, par exemple pour prendre les
obstacles mobiles, comme les grilles d’occupation. Les cartes ont déjà été détaillées
dans le chapitre précédent (chapitre II).
La connaissance peut également venir d’autres sources, comme un humain par ex-
emple. Cela suppose une interaction entre l’humain et le robot [8]. Cette interaction
peut être multiple : la parole, des gestes physiques, etc. [59,133,140]. Nous ne parlons
pas ici de l’interaction qui permet au robot et à l’humain de réaliser de la comanipu-
lation mais de l’interaction qui permet d’échanger des informations. Cela suppose que
les informations fournies par l’humain doivent pouvoir être comprises et intégrées par
le robot ce qui n’est pas forcément une tâche des plus aisées car un humain peut avoir
des expressions, des gestes qui ont un certain sens dans un contexte particulier et signi-
ﬁer quelque chose de fondamentalement différent dans un autre contexte. Le système
doit donc être robuste à ce genre d’interprétation et la plateforme d’interaction simple
et intuitive pour que l’humain puisse la comprendre et donner des informations perti-
nentes au robot. Cette information peut être binaire comme l’absence ou la présence
d’un panneau de stop sur la route par exemple ou bien être beaucoup plus complexe
comme « l’objet est à une distance de 10 mètres et avec un angle de 45 degrés ». Les
auteurs qui se sont penchés sur le souci de l’interaction humain/robot font générale-
ment des distinctions assez différentes. Dans [23], l’humain n’est là que pour répondre
à une question appelant une réponse binaire ce qui simpliﬁe grandement le processus
mais d’un autre côté ne permet pas d’utiliser le plein potentiel d’un humain. En outre,
cette façon de faire revient à contraindre l’humain pour être utile au robot alors que le
robot est censé être là pour aider l’humain.
Un robot mobile pourra également faire appel à d’autres robots comme source de
connaissances. Les robots peuvent s’échanger entre eux des informations sur l’environ-
nement. Dans [86], deux robots sont utilisés, un seul à la fois est en mouvement tandis
que l’autre l’observe, calcule son déplacement relatif et le lui fournit, fonctionnant
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ainsi comme un capteur proprioceptif. Cette technique peut être utile dans des environ-
nements assez hostiles sans repères visuels et avec beaucoup de glissement comme par
exemple sur la neige. Ces échanges de données peuvent engendrer des problèmes de
corrélation ou de consanguinité des données [24]. Pour comprendre cela, imaginons le
dialogue suivant : soient trois personnes A, B, et C.
L’information qu’a reçu A la seconde fois n’était pas nouvelle puisque c’était lui qui
l’avait donnée précédemment. Il a donc renforcé son hypothèse initiale sans apport
d’information supplémentaire puisque ces données sont corrélées. Le même phénomène
peut se produire lors d’une communication entre plusieurs robots s’il n’est pas pris en
compte.
Une grande source de connaissance est issue de ce que nous percevons de nous-
mêmes ou des choses extérieures. Cette information est donnée par les capteurs. Cette
source de connaissance est forcément très dynamique, les données sont actualisées
régulièrement à la vitesse ﬁxée par la fréquence de fonctionnement du capteur. La
grande famille des capteurs peut être divisée en deux sous-groupes en robotique mo-
bile : les capteurs proprioceptifs et les capteurs extéroceptifs. La proprioception, comme
son nom l’indique, consiste en la perception propre, la perception de soi. Les capteurs
proprioceptifs sont donc les capteurs qui mesurent directement une valeur sur l’état
interne du robot. À titre de comparaison, en fermant les yeux, un humain arrive malgré
tout à savoir si son bras est en train de bouger ou non. Même s’il ne bouge pas par
lui-même (par exemple dans une voiture en mouvement), l’oreille interne de l’humain
lui permet de mesurer de manière approchée son déplacement relatif. Dans le cadre de
la robotique mobile, les capteurs proprioceptifs mesurent généralement le mouvement
du robot. A contrario, les capteurs extéroceptifs mesurent des données sur l’environ-
nement extérieur (perception extérieure). Nous présentons ici les principaux capteurs
utilisés en robotique mobile.
Capteurs inhérents au véhicule L’odométrie qui signiﬁe étymologiquement «mesure
du voyage » permet de mesurer le mouvement des roues. Ce type de capteur possède
l’avantage d’être bon marché et d’être présent sur presque tous les véhicules produits
aujourd’hui car il est notamment utile pour les systèmes d’aide à la conduite comme
l’ABS (Anti-Blocage de Sécurité des roues en cas de freinage brusque), ou l’ESP (cor-
recteur électronique de trajectoire). Son utilisation à grande échelle en a fait un capteur
bon marché et incontournable. Avec uniquement le mouvement des roues, il est pos-
sible de connaître le déplacement global de la voiture y compris dans les tournants.
Cependant les mesures risquent de diverger rapidement notamment à cause du glisse-
ment des roues sur le sol, aussi les mesures odométriques sont généralement couplées
avec une mesure d’angle de braquage des roues.
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Capteurs inertiels L’inertie d’un corps désigne sa résistance à un changement de
vitesse. Les capteurs inertiels sont basés sur ce principe et mesurent les accélérations
(accéléromètres) ou les rotations (gyromètres). Une centrale inertielle est classique-
ment constituée de 3 gyromètres et de 3 accéléromètres. Il est ainsi possible d’avoir
les mêmes informations qu’avec des capteurs odométriques et/ou d’angle de braquage
mais de manière augmentée. En effet, l’information est en 3 dimensions avec les dif-
férents angles possibles, à savoir le roulis, le tangage et le lacet (ﬁgure II.1). Comme
pour les capteurs inhérents au véhicule, les capteurs inertiels sont sujets à l’accumu-
lation d’erreurs dans le temps. Cependant, le marché initial de ce type de capteurs
étant l’aviation ou l’armée (spécialement les missiles), des centrales inertielles pos-
sédant une dérive très faible existent mais à un coût prohibitif pour une application
aux véhicules terrestres accessibles au grand public. Les performances seront ainsi très
variables suivant les modèles.
La caméra La caméra est devenue un capteur très populaire et utilisé dans des ap-
plications très diverses (visio-conférence, surveillance de lieux publics, contrôle non
destructif, jeux vidéos, . . . ). La caméra peut souvent être considérée comme l’œil du
robot dans le sens qu’elle apporte la même information que celle de l’œil chez l’hu-
main. Les caméras ont un faible coût, apporte beaucoup d’informations sur l’environ-
nement et sont de plus en plus présentes sur les voitures aujourd’hui. En contrepar-
tie, elles sont toutefois sujettes à un certain nombre de contraintes. Si des mesures
géométriques doivent être réalisées, elles doivent être calibrées [89]. Elles sont en outre
fortement assujetties aux conditions climatiques, une pluie intense, un soleil aveuglant,
la présence de neige risquent de perturber de façon non négligeable voire rendre in-
opérante la caméra. Elles peuvent également être sujettes à des défauts comme le ﬂou,
la distorsion, le temps de prise de vue, la saturation, etc. Il existe des caméras plus
perfectionnées comme les caméras RGBD [56] qui fournissent également une carte de
profondeur.
Le télémètre laser Le télémètre laser fournit directement la distance d’un objet par
rapport au capteur. Un faisceau laser est émis et réﬂéchi par les objets environnants,
le temps de vol est alors mesuré et permet de calculer la distance entre l’obstacle et
le capteur. Aﬁn de pouvoir balayer l’environnement, le faisceau laser est émis sur un
miroir rotatif permettant de balayer l’espace.
Généralement, les télémètres laser utilisés en robotique fournissent une seule nappe
et balayent donc l’espace suivant deux dimensions seulement. La présence d’éléments
mécaniques (qui vont donc s’user) et leur coût limitent l’utilisation des télémètres laser
dans l’industrie automobile. Des capteurs plus évolués ont vu le jour ces dernières
années, notamment le velodyne [131] qui permet d’avoir une vision de 3D à 360◦ grâce
à ses 64 nappes (voir ﬁgure III.2) et qui est utilisé dans la Google Car. Ces capteurs ont
en revanche un coût assez élevé.
Le radar Développé initialement dans les années 30, le radar a connu un fort déve-
loppement par la suite. Il possède de nombreux avantages, notamment sa faible dépen-
dance aux conditions météorologiques comparativement à la caméra ou au télémètre
laser. Le principe du radar est assez similaire à ce dernier, un émetteur envoie une onde
qui est réﬂéchie par les objets environnants, la mesure de l’écho permet de déterminer
la position de l’objet ainsi que sa vitesse. La distorsion d’un radar peut être assez grande
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FIGURE III.2 – Vélodyne : A gauche une photo du capteur, à droite un exemple d’image
3D fournie par le vélodyne
durant son déplacement [151]. Des objets fantômes (speckle) peuvent également être
détectés par le radar ou au contraire des objets existants peuvent ne pas apparaître dans
l’image capteur, ce qui peut rendre l’utilisation du radar assez délicate.
Nous avons entraperçu ici les différents capteurs utilisés en robotique mobile. Cette
liste n’est pas exhaustive, il existe encore d’autres types de capteurs comme le magné-
tomètre, les télémètres ultra-sons, les caméras à temps de vol, etc. Ce panel de capteurs
montre bien la diversité et la richesse des informations qui peuvent être perçues et la
nécessité d’avoir un système performant pour les utiliser au mieux.
Les sources de connaissances peuvent être très variées et fournir des informations
différentes. Quand nous parlons d’informations différentes, cela peut être par la nature
même des informations, mais également par le contexte environnant, la précision des
informations, la valeur de cette information, . . . Il est impossible de déﬁnir une source
qui soit meilleure que les autres dans tous les domaines, chacune possède ses atouts
et ses faiblesses qui varient suivant les utilisateurs, et le contexte. Ce qui pourra être
indifférent dans un cadre sera une forte faiblesse dans un autre ; par exemple le coût
peut être négligeable ou prépondérant suivant l’application visée. Dès lors, comment
accéder à ces ressources et surtout comment les exploiter de manière optimale ?
Dans la partie précédente, nous avons pu voir les différentes sources d’informa-
tions possibles pour le robot. Cependant, se pose maintenant le problème d’utilisation
des données. La façon d’exploiter les données peut être classée en deux parties : les ap-
proches descendantes dites Top-Down et les approches ascendantes Bottom-Up (ﬁgure
III.3). Les approches Top-Down sont les approches qui partent de l’information con-
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FIGURE III.3 – Illustration des approches Top-Down (à gauche) et Bottom-Up (à
droite)
capteurs en fonction de ces objectifs. Les approches Bottom-Up ne se soucient pas ini-
tialement de l’objectif ou du contexte mais commencent par récolter toutes les données
des capteurs disponibles et vont ensuite les fusionner pour en déduire de l’informa-
tion qui permettra ou non d’atteindre les objectifs ﬁxés. Certaines études [26, 125] ont
démontré que le cerveau utilise les deux modes de fonctionnement.
Les approches Bottom-Up ou data-driven ont été largement utilisées et sont actuelle-
ment prépondérantes en robotique. Certains types d’applications doivent comporter une
partie Bottom-up car elles concernent la prise en compte d’éléments non connus à l’a-
vance. Nous pouvons citer les méthodes prenant en compte les obstacles [9, 87], la
détection des piétons [49, 157], la détection de violation d’intersection [91]. Dans le
domaine de la robotique mobile, une étape importante concerne l’utilisation de cartes
et donc la construction de carte. Construire une carte de son environnement implique
nécessairement une approche Bottom-Up. En effet, pour construire la carte il est néces-
saire de détecter des éléments de l’environnement dont on ne sait pas qu’ils existent et
sur lesquels aucun a priori n’est disponible. Ces éléments sont alors détectés directe-
ment à partir des données capteurs. La construction de cartes est ainsi essentiellement
dirigée par les données. C’est pourquoi toutes les techniques de SLAM [39, 42, 93]
possèdent une partie Bottom-Up .
Les approches bottom-up possèdent l’avantage de pouvoir détecter des événements
qu’il n’était pas possible d’anticiper, en contrepartie elles sont toujours dépendantes
des capteurs et sont incapables de prédire l’avenir. Elles peuvent également engendrer
un coût de calcul important spécialement dans les systèmes multi-capteurs par le fait
que toutes les données capteurs sont utilisées et analysées.
Un processus Top-Down peut être décrit comme un système dirigé par l’informa-
tion (en anglais information-driven) par opposition à un processus Bottom-Up qui sera
dirigé par les données (en anglais data-driven). Les processus Top-Down permettent
une sélection des données pertinentes et facilitent la distinction bruit/signal. Par exem-
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ple, c’est grâce à un processus Top-Down que le cerveau humain arrive à suivre une
conversation avec une autre personne dans un environnement bruyant et où différentes
conversations ont lieu. Il permet au cerveau humain de focaliser toute son attention sur
ce qui l’intéresse et de ne pas se laisser perturber ou sinon dans une moindre mesure par
ce qu’il ne juge pas digne d’intérêt. Un système Top-Down ne se contente pas de voir, il
regarde, c’est-à-dire qu’il est actif. Le cerveau sait ce qu’il recherche et il va donc met-
tre en place un système de règles spéciﬁques mises en place par le cortex frontal [125].
Également un processus Top-Down implique de prévoir ce qui va se passer ou plus
exactement ce qui est dans l’ordre des probables à partir de l’information précédente.
Cela a deux grands impacts en permettant d’une part de sélectionner les données de
manière efﬁcace comme nous venons de le voir et d’autre part de pouvoir anticiper
la réponse et de planiﬁer le futur [116]. Cette anticipation du futur permet de ne plus
rester passif face aux données et d’avoir une place d’observateur comme dans un sys-
tème Bottom-Up mais de devenir un acteur à part entière du processus [117]. Ceci est
valable pour les humains mais également pour un système robotique.
Le sensor management consiste à utiliser les capteurs les plus pertinents dans une
situation donnée et suivant les objectifs ﬁxés. Ce genre de méthode, en plein déve-
loppement, existe spécialement dans le tracking de cibles [57]. Nous pouvons déﬁnir
d’une manière large le sensor management comme la mise en place d’une politique de
gestion de capteurs permettant de calculer à chaque instant la conﬁguration optimale
des capteurs sous certaines contraintes déﬁnies par l’application et le contexte.
Il est possible de distinguer deux grandes familles de techniques de sensor mana-
gement : les techniques dirigées directement par la tâche à accomplir et les techniques
pilotées par l’information. Les premières sont faciles à comprendre, le principal critère
pour sélectionner un capteur est directement le but de l’application. Les secondes ne
prennent pas en compte directement le but mais plutôt l’information globale, le but
étant de maximiser l’information [11]. Les techniques basées sur l’information sont
nombreuses. La première tâche à réaliser est d’avoir un moyen de quantiﬁer l’informa-
tion globale. Pour cela plusieurs formalismes ont été proposés dans la littérature : opti-
misation de l’information de Fisher [73], divergence de Kulback-Leibler [96], entropie
de Rényi [83], etc. Les domaines où ce genre de technique a été appliqué sont nom-
breux : fusion d’information multi-capteurs [154], tracking de cibles avec des réponses
de capteurs incertaines [79], tracking multi-cibles à l’aide d’un réseau dynamique de
capteurs [84], planiﬁcation du chemin d’un robot [155], contrôle actif d’une caméra
pour la reconnaissance d’objets [40], etc.
Comme nous venons de le voir, chacune des deux approches possèdent des avan-
tages et des inconvénients. Une approche purement Top-Down ne pourra jamais par
exemple détecter qu’un piéton passe devant le robot, dans le même temps une approche
purement Bottom-Up ne pourra pas anticiper. Dans le cas d’un animal ou d’un humain,
il a été prouvé que le cerveau utilisait une combinaison de processus Top-Down et
Bottom-up. [26] montre le résultat d’expériences visant à observer les activités neu-
ronales correspondant à l’un ou à l’autre des processus aﬁn notamment d’en déduire
quelles sont les parties du cerveau activées, les fréquences utilisées, etc. Il semblerait
que les meilleures performances soient réalisées à l’aide de systèmes combinant les
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deux types de méthodes. Bien évidemment, ce résultat est global et il est toujours possi-
ble de rencontrer des situations particulières où ce constat devient faux. Il est également
à noter que ce genre de système ne dit absolument rien sur la façon dont l’information
sera traitée par la suite mais seulement sur la manière de l’obtenir.
Nous avons vu dans les parties précédentes quelles étaient les sources de la connais-
sance et comment y accéder. Une fois ces étapes réalisées, il faut maintenant utiliser au
mieux les données récoltées et en soutirer le maximum d’information pour l’applica-
tion visée. Que la connaissance ait été acquise de manière Bottom-Up ou Top-Down,
le problème demeure, comment agréger ces différentes informations ? Diverses méth-
odes ont été développées pour gérer au mieux les informations provenant des capteurs
et prendre une décision efﬁcace. Nous en présentons ici principalement trois qui sont
ou ont été parmi les plus populaires et qui ont fait leurs preuves, à savoir les systèmes
experts, les réseaux bayésiens et les réseaux de neurones.
Dans cette section, nous déﬁnissons certains termes très usités.
Évidence Le terme anglais « evidence » signiﬁe que l’on connaît la réalisation d’un
événement (par exemple « le jardin est mouillé »). Avoir une évidence signiﬁe
que nous sommes capables de savoir si tel événement est vrai ou faux pour un
événement binaire ou de connaître sa valeur pour un autre type d’événement ;
Inférence Suite à une évidence, nous pouvons avoir de la connaissance sur d’autres
événements. Par exemple, si notre jardin est mouillé alors la probabilité qu’il ait
plu durant la nuit augmente, s’il est sec elle sera nulle. Ce processus de déduction
s’appelle l’inférence.
« Un système expert est un programme conçu pour simuler le comportement d’un
humain qui est un spécialiste ou un expert dans un domaine très restreint » P.Denning
(1986).
Les systèmes experts ont été créés dans le but de reproduire le comportement d’un
expert humain dans une situation très précise. Contrairement aux réseaux de neurones,
ils ne cherchent pas à reproduire le comportement du cerveau humain mais utilisent
seulement des heuristiques tirées de l’expérience des experts du domaine. Nous pour-
rions dire qu’un système expert agit de manière diamétralement opposée à celle d’un
réseau de neurones. En effet un réseau de neurones peut être vu comme une boîte noire
dont il est délicat de prédire le comportement tandis que pour un système expert chaque
règle est explicitée et compréhensible par un humain.
Déﬁnition III.1 (Systèmes experts)
On appelle système expert l’ensemble de deux parties :
– une base de connaissance constituée de faits et de règles, cette base contient
la connaissance des experts du domaine ;
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– un moteur d’inférence, ce moteur utilise la connaissance du domaine et l’in-
formation fournie aﬁn de fournir une solution experte.
Les systèmes experts pourront donc s’appliquer uniquement suivant des règles bien
précises. Les systèmes experts utilisent d’une part les données tirées des expérimen-
tations, des règles et un moteur d’inférence. Ces systèmes sont notamment connus
depuis le développement dans les années soixante-dix de MYCIN dans le milieu médi-
cal [25]. Les systèmes experts sont originellement conçus pour fonctionner dans des
environnements déterministes certains. Aﬁn de les utiliser dans un contexte incertain,
des méthodes ont été déployées notamment par utilisation de logique ﬂoue [72]. Mal-
gré tout, cela pose certains inconvénients et oblige à utiliser des hypothèses contraig-
nantes « d’indépendance conditionnelle et de modularité de la connaissance » [38].
Après avoir connu une forte utilisation, les systèmes experts sont aujourd’hui en perte
de vitesse et sont de moins en moins utilisés pour deux principales raisons : leur faible
capacité d’apprentissage même si des travaux ont été effectués en ce sens [47] et leur
mauvaise gestion de l’incertitude.
Les réseaux bayésiens sont une méthode basée sur la théorie des graphes et sur la
théorie des probabilités. Ils permettent une représentation graphique de la connaissance
simple et intuitive : les causes (modélisés par des nœuds) sont reliées aux effets par une
ﬂèche. Par exemple sur la ﬁgure III.4, le fait d’être myope inﬂue sur le fait de porter
des lunettes ou non. La myopie étant une des causes amenant à porter des lunettes, une
ﬂèche partant de l’événement « Myopie » arrive sur l’événement « Lunettes ».
Myope
lunettes
FIGURE III.4 – Exemple simple de réseau Bayésien
A ce graphe, nous venons associer la théorie des probabilités. Un réseau bayésien
sera alors capable de calculer différentes probabilités : quel est le pourcentage de la
population à être à la fois myope et à porter des lunettes ? Quel est le pourcentage de la
population à porter des lunettes ?
Aﬁn de comprendre le concept de réseau bayésien, il est nécessaire de présenter
quelques bases de la théorie des probabilités. La théorie des probabilités est un sys-
tème mathématique permettant de formaliser le degré de certitude que l’on a dans un
événement.
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Déﬁnition III.2 (Espace probabilisé ou espace de probabilité)
Un espace probabilisé ou espace de probabilité est un triplet (Ω,Z,P) où :
– Ω est l’espace des résultats possibles d’une épreuve aléatoire ;
– Z est une tribu de parties de Ω. Ses éléments sont appelés des événements ;
– P est une mesure de probabilité, c’est-à-dire une fonction P : Z → [0,1]
ayant les deux propriétés suivantes (appelées axiomes de Kolmogorov) :
 P(Ω) = 1
 P(
⋃
i∈I Zi) = ∑i∈I P(Zi) avec ∀i, j,(i = j) =⇒ (Zi
⋂
Zj =∅)
Quelques déﬁnitions sont données ici :
– P(X = x|Y = y) signiﬁe probabilité que l’événement X ait la valeur x sachant que
l’événement Y a la valeur y, c’est la probabilité conditionnelle ;
– P(X = x,Y = y) aussi noté P((X = x)∧(Y = y)) signiﬁe probabilité que l’événe-
ment X ait la valeur x et que l’événement Y ait la valeur y, c’est la probabilité
jointe.
Rigoureusement chaque probabilité devrait être notée sous la forme P(X = x) où
X est l’événement et x est la réalisation de cet événement. Cependant cette notation
est simpliﬁée et seulement notée sous la forme P(X). Par exemple, si nous considérons
deux événements binaires A et B pouvant être vrais ou faux et tels que P(A|B) = P(A),
cela signiﬁe que :
P(A = vrai|B = vrai) = P(A = vrai)
P(A = vrai|B = f aux) = P(A = vrai)
P(A = f aux|B = vrai) = P(A = f aux)
P(A = f aux|B = f aux) = P(A = f aux)
Déﬁnition III.3 (Probabilité Conditionnelle)
Soient X et Y deux événements, il est possible de déﬁnir la probabilité condition-
nelle de l’événement X sachant Y notée P(X |Y ) : P(X |Y ) = P(X ,Y )
P(Y )
A partir de cette équation, nous pouvons déﬁnir un certain nombre de termes :
– deux événements X ,Y sont dits indépendants si et seulement si P(X |Y ) = P(X) ;
– soient trois événements X ,Y et Z, X et Y sont dits indépendants conditionnelle-
ment à Z si et seulement si P(X |Y,Z) = P(X |Z) et P(Y |X ,Z) = P(Y |Z). En
d’autres termes, si Z est connu, connaître Y ne nous apportera pas plus d’in-
formations sur X et inversement.
Théorème 1 (Probabilité totale)
Considérons un système exhaustif d’événements, c’est-à-dire un ensemble au plus dénom-
brable A1,A2, . . . d’événements deux à deux incompatibles, tels que
⋃
i∈I Ai =Ω. Alors :
∀B ∈Ω,P(B) = ∑i∈I P(Ai
⋂
B) = ∑i∈I P(Ai)P(B|Ai)
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Théorème 2 (Théorème de Bayes)
La probabilité conjointe de deux événements X ,Y peut être calculée suivant la règle de
conjonction :
P(X ,Y ) = P(X)P(Y |X)
= P(Y )P(X |Y ) (III.1)
Cette forme peut s’écrire également de la façon suivante :
P(X |Y ) = P(X)P(Y |X)
P(Y )
(III.2)
Le théorème de Bayes peut s’écrire de manière plus générale de la manière suiv-
ante :
Soit{x1,x2, . . . ,xk, . . . ,xn} un ensemble d’événements, alors
∀i ∈ |[1,n]|,P(xi|x1, . . . ,xi−1,xi+1, . . . ,xn) =
P(xi)P(x1, . . . ,xi−1,xi+1, . . . ,xn|xi)
P(x1, . . . ,xi−1,xi+1, . . . ,xn)
(III.3)
Déﬁnition III.4 (Probabilité marginale)
Marginaliser la probabilité d’un événement Y revient à calculer P(Y ) :
∑X P(X ,Y ) = P(Y ) La probabilité d’un événement seul sera appelée la probabil-
ité marginale de cet événement ou encore probabilité a priori car elle est déﬁnie
sans prendre en compte les observations ultérieures.
Le cadre général de la théorie des probabilités ayant été posé, l’autre aspect des
réseaux bayésiens, à savoir la théorie des graphes, est maintenant abordé.
Déﬁnition III.5 (Graphe simple)
Un graphe simple G est déﬁni par un couple (V,E) où V est l’ensemble des nœuds
de G, et E est un ensemble de paires d’éléments de V appelées les arcs de G.
Par exemple, la ﬁgure III.5 représente un graphe simple G = (V,E) avec V =
{A,B,C,D} et E = {(A,B),(A,C),(B,C),(B,D),(C,D)}.
Déﬁnition III.6 (Graphe simple orienté)
Un graphe simple G = (V,E) est dit orienté quand les éléments de E ne sont pas
des paires mais des couples, c’est-à-dire que l’ordre est important. Le premier
élément d’un couple est appelé parent ou cause du second.
La ﬁgure III.6a représente un graphe simple orienté G=(V,E) avecV = {A,B,C,D}














(b) Graphe simple orienté
sans circuit
FIGURE III.6 – Graphes simples orientés
Déﬁnition III.7 (Chemin et circuit)
Dans un graphe orienté, un chemin d’origine A et d’extrémité B est déﬁni par
une suite ﬁnie d’arcs consécutifs, reliant A à B, c’est-à-dire tel que l’origine du
premier arc est A, l’extrémité du dernier est B et chaque extrémité des autres
arcs correspond à l’origine de l’arc suivant. On appelle circuit un chemin dont
l’extrémité et l’origine sont confondus.
La théorie des graphes et la théorie des probabilités ayant été présentées, il est
maintenant possible de déﬁnir mathématiquement les réseaux bayésiens.
Déﬁnition III.8 (Réseau bayésien)
Un réseau bayésien est déﬁni par :
– un graphe simple orienté sans circuit G = (V,E) ;
– un espace probabilisé ﬁni (Ω,Z,P) ;
– un ensemble de variables aléatoires associées aux nœuds du graphe et
déﬁnies sur (Ω,Z,P) tel que :






où C(Vi) est l’ensemble des causes de Vi dans le graphe G.
D’un point de vue applicatif, nous pouvons considérer un réseau bayésien comme
étant un arbre de calcul de probabilités. Le calcul des probabilités dans un réseau
bayésien se fait en s’appuyant sur la théorie des graphes, plusieurs algorithmes ont
été développés dans la littérature à ce sujet. L’inférence est également prise en compte
dans ce type de réseau permettant de mettre à jour le réseau au fur et à mesure que des
observations sont disponibles. De par son formalisme bayésien, un réseau bayésien est
naturellement adapté pour l’étude d’événements incertains de nature.
Nous faisons ici le choix de ne parler que des réseaux bayésiens à variables dis-
crètes, c’est-à-dire où les événements ne peuvent prendre qu’un nombre ﬁni de valeurs
même s’il existe des réseaux bayésiens avec des valeurs continues (il est possible de
formaliser le ﬁltre de Kalman comme un réseau bayésien) [41] ou même avec un
mélange de valeurs continues et discrètes dans le même réseau [105].
Puisqu’ici le but est d’utiliser et gérer au mieux de l’information pour en tirer de
la connaissance, le meilleur exemple que nous puissions trouver est le cerveau humain
qui est capable d’analyser de l’information très hétérogène, de s’adapter en prenant en
compte de nouveaux événements, d’apprendre de ses erreurs, etc. L’élément de base
du cerveau étant le neurone, les chercheurs se sont penchés sur son fonctionnement et
ont essayé en partie de le reproduire. Ce principe a donné naissance aux méthodes neu-
romimétiques. Un réseau de neurones est constitué de plusieurs entités indépendantes
reliées entre elles par des actions de stimulation ou au contraire d’inhibition.
Déﬁnition III.9 (Neurone formel)
On appelle neurone formel la représentation mathématique d’un neurone bi-
ologique. Un neurone formel est une fonction paramétrée, de plusieurs variables
appelées entrées du neurone ou encore stimuli externes ; la valeur de la fonction
est disponible en sortie du neurone, elle est aussi appelée potentiel du neurone. Ce
neurone est souvent représenté comme un nœud dans un graphe orienté sur lequel
arrivent différents arcs et d’où en part un seul arc (voir ﬁgure III.7).









FIGURE III.7 – Représentation du fonctionnement d’un neurone
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Déﬁnition III.10 (Réseaux de neurones)
Un réseau de neurones est un graphe orienté où les nœuds sont les neurones
formels et les arcs donnent les entrées et les sorties des neurones. Les neurones
sont généralement organisés sous forme de couches, au sein de chaque couche
chaque neurone est potentiellement indépendant des autres et réagit différemment
aux stimuli externes. Cet ensemble de couches est appelé réseau de neurones. Ces
couches peuvent comporter des nœuds visibles (entrées ou sorties du système) ou
invisibles depuis l’extérieur.














FIGURE III.8 – Exemple d’un réseau de neurones composé de plusieurs couches
Un grand nombre d’applications ont été abordées à l’aide de réseaux de neurones
avec un certain succès comme la reconnaissance d’écriture [32], des problèmes de clas-
siﬁcation, problèmes médicaux [37, 124], localisation de véhicules [121], navigation
de véhicules [111,156]. Au ﬁl des années un grand engouement pour cette méthode de
modélisation a été observé et de nombreux modèles ont été créés. L’intérêt principal
des réseaux de neurones réside généralement dans leur capacité d’apprentissage. En ef-
fet, le réseau apprend les différentes pondérations wi à appliquer aux neurones à partir
d’une base d’apprentissage. Au ﬁnal un système modélisé par un réseau de neurones
se présente comme une boîte noire qui fonctionne sur des cas appris mais qui n’aide
pas à comprendre le phénomène qui se passe. Cela peut être très contraignant car si
un utilisateur désire rajouter l’inﬂuence de tel ou tel événement non pris en compte
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précédemment, il est obligé de repasser par une phase d’apprentissage et ne peut pas
utiliser le précédent. Il est également difﬁcile d’injecter dans un tel type de réseau de
la connaissance a priori même si des travaux ont été réalisés en ce sens [31].
Nous avons présenté les systèmes de représentation de la connaissance les plus
connus et/ou les plus génériques. Nous présentons ici deux autres façons de représenter
l’information connue : L’analyse de données et les arbres de décision.
L’analyse de données est un processus de réduction, de transformation et de mod-
élisation de données avec l’objectif de découvrir de l’information utile, d’en tirer des
conclusions et ﬁnalement de pouvoir effectuer de la prise de décision. L’analyse de
données est basée sur les statistiques et intervient sur des grands jeux de données four-
nis. Elle est également utilisée pour réaliser de la prédiction ou de la classiﬁcation
d’événements. Nous pouvons citer l’Analyse en Composantes Principales (ACP) [66]
qui permet de déterminer la redondance entre les données et de travailler avec de nou-
velles données indépendantes. Tandis que les réseaux bayésiens peuvent permettre d’i-
dentiﬁer les causes d’un événements, l’Analyse en Composantes Principales permet
seulement d’observer des corrélations entre les données sans lien de causalité.
Un arbre de décision [120] est un outil de décision qui utilise un graphe de représen-
tation des données avec à chaque feuille la décision à appliquer. Un arbre de décision
permet de classer un objet à l’aide de questions : chaque nœud de l’arbre représente une
question, chaque lien est une réponse à la question et chaque feuille est une classe. Un
exemple d’arbre de classiﬁcation est donné sur la ﬁgure III.9. Les arbres de décision
possèdent l’avantage d’être rapides et lisibles.






























Données seulement +  + +
Mixte + + + 
Incrémental + 
Généralisation +  + +
Données incomplètes + 
REPRÉSENTATION
Incertitude + 




Requêtes élaborées + + 
Utilité économique + + 
Performances + 
TABLE III.2 – Avantages comparatifs des réseaux bayésiens (tiré de [106])
Les méthodes décrites ci-dessus ont été vues à chaque fois de manière individu-
elle mais cela ne signiﬁe pas qu’elles ne peuvent avoir de connexion entre elles. Par
exemple des relations formelles ont pu être montrées entre les réseaux bayésiens et
les arbres de décision ou les réseaux de neurones [106]. Dans [67], une équivalence
formelle entre les réseaux bayésiens et les réseaux de neurones a été proposée. Toute-
fois, ces connexions ne sont pas encore opérationnelles et restent pour l’instant assez
formelles. Il est possible de comparer les avantages et les inconvénients de chacune des
méthodes présentées ci-dessus.
Le tableau III.2 donne une vue d’ensemble des avantages et inconvénients de cha-
cune des méthodes. La représentation adoptée est la suivante :
– à chaque ligne correspond une caractéristique, qui peut être un avantage , ou la
prise en compte d’un problème spéciﬁque ;
– si la technique considérée permet de prendre en compte ce problème ou présente
cet avantage, un signe + est placé dans la case correspondante ;
– un signe est placé dans la case de la meilleure technique du point de vue de la
caractéristique considérée.
Ce tableau permet notamment de déterminer la meilleure des techniques à adopter
suivant l’application visée. Du point de vue de la performance, la meilleure technique
est l’utilisation de réseaux de neurones, en revanche la gestion de l’incertitude est
mieux gérée par les réseaux Bayésiens, etc.
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Au terme de cette analyse, il nous faut maintenant déﬁnir notre approche d’ex-
ploitation de l’information en vue de générer la connaissance de la localisation de
notre robot. Pour cela, il est nécessaire de déﬁnir quel est notre objectif, quels sont
les moyens disponibles et par conséquent quelle est la meilleure façon de les exploiter.
Nous désirons développer une application de localisation exploitant des cartes déjà
existantes et disponibles facilement. L’application développée doit être générique et
pouvoir s’adapter au robot utilisé et notamment aux différents capteurs présents sur le
véhicule. Elle doit donc être nativement multi-sensorielle. L’application est destinée à
être utilisée sur des véhicules en temps-réel, la méthode ne doit donc pas engendrer
un coût calculatoire trop important. Enﬁn cet algorithme doit pouvoir être utilisé pour
réaliser du guidage automatique de véhicules en environnement urbain, ce qui impose
une incertitude par exemple inférieure à 10 centimètres et une conﬁance dans la local-
isation de l’ordre de 95%.
L’application développée doit savoir s’adapter aux conditions environnementales,
aux différents types de capteurs, de détecteurs et d’amers disponibles. Par exemple, en
environnement intérieur, nous ne voulons pas que notre système tente d’utiliser le GPS
ou de détecter des arbres dans une image capteur qui en est forcément dépourvue. De
ce niveau-là, une approche Top-Down permettant de sélectionner la meilleure action à
effectuer selon le contexte semble s’imposer.
Une approche Bottom-Up serait utile si nous cherchions à détecter des objets de
notre environnement dont nous ne connaîtrions pas l’existence ou la position (comme
des piétons ou des amers non-répertoriés). Nous ne sommes pas dans cette situation
puisque nous partons ici d’une carte déjà existante et que nous nous limitons à la lo-
calisation dans cette carte sans chercher à la construire ou à l’enrichir. En outre, avec
une méthode Bottom-Up le problème d’association de données se poserait de manière
plus importante qu’avec une approche Top-Down car une méthode Top-Down permet
la focalisation sur l’objet recherché lors de la phase de détection. C’est pourquoi, nous
privilégions ici l’utilisation d’une approche Top-Down, c’est-à-dire la sélection de l’ac-
tion à réaliser à chaque instant en fonction des données disponibles, de nos objectifs
(détaillés dans le chapitre IV) , et de notre état actuel.
Les données que nous voulons traiter ne sont pas parfaites. Nous avons affaire à
des capteurs fournissant des données entachées de bruit, des détecteurs imparfaits, des
incertitudes sur notre propre position, etc. Ceci nous oblige à utiliser un système per-
mettant de gérer au mieux l’incertitude ce qui est nativement réalisé par un réseau
bayésien contrairement aux autres méthodes présentées. De plus, nous désirons avoir
un système capable d’évoluer facilement, c’est-à-dire qui nous laisse la possibilité de
rajouter la prise en compte d’événements au cours du temps de manière aisée, intuitive
et sans nous obliger à repenser totalement l’architecture globale. Il faut par exemple
être capable de rajouter des événements comme la présence d’un autre véhicule dans le
champ de vision occultant ainsi partiellement les amers visibles, on pourrait aussi imag-
iner gérer des dysfonctionnements des capteurs, les problèmes météorologiques, etc. Il
faut en outre que le fonctionnement interne soit relativement aisé à comprendre. Cela
46
a notamment deux impacts : un utilisateur appréhendera mieux un système robotique
dont il peut comprendre le fonctionnement, et cela permet également de comprendre
plus facilement le comportement du robot lors des diverses manipulations.
Ces différents points nous amènent à choisir un réseau Bayésien pour gérer les
différentes données. En effet, comme nous l’avons vu un réseau Bayésien possède les
caractéristiques suivantes :
– gestion native des incertitudes ;
– Les évolutions n’ont qu’un impact local limité ;
– Représentation graphique relativement intuitive.
Aﬁn de fusionner les différentes données issues des détecteurs, il est nécessaire
d’avoir recours à un outil de fusion. Cet outil de fusion doit être capable de prendre
en compte les incertitudes des données ainsi que l’hétérogénéité de ces dernières. Pour
cela, un ﬁltre de Kalman étendu, décrit dans l’annexe A, est utilisé.
Bien que l’utilisation d’une méthode Top-Down permette d’optimiser la phase de
détection et d’association des données, il peut survenir une fausse association entraî-
nant alors une estimation fausse de la position. Aﬁn de résoudre ce problème, le sys-
tème développé doit être capable de détecter que la position estimée est fausse, d’iden-
tiﬁer la cause de cette erreur et de la réparer dans la mesure du possible. Cette détec-
tion est rendue possible par le réseau bayésien qui permet de prendre en compte les
différents résultats et de donner les probabilités des différents événements, le système
de réparation mis en œuvre s’appuie donc sur ce réseau. Ainsi, il pourra être possible
d’inférer la cause de cette erreur, est-ce dû au fait que le robot n’est pas là où il pense,
à une erreur du processus de détection, à une occultation, etc.
Aﬁn de répondre à la problématique posée, nous proposons dans cette thèse une
méthode de localisation où chaque ressource est utilisée en fonction de l’objectif ﬁnal
et de l’état courant suivant un processus Top-Down. Les quatre fondamentaux de notre
méthode sont : évaluation de l’objectif, sélection de la meilleure action de perception à
réaliser en fonction de cet objectif, perception de l’environnement, mise à jour de l’état
suivant le résultat de la perception avec détection des erreurs d’association et réparation
le cas échéant. Cela est modélisé par la ﬁgure III.10.
Pour cela, des moyens techniques sont mis en place et présentés, à savoir entre
autres un réseau Bayésien Dynamique, un ﬁltre de Kalman, et une carte géoréférencée
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FIGURE III.10 – Algorithme de localisation développé
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Aﬁn d’atteindre les objectifs de précision et de conﬁance déﬁnis par notre applica-
tion, notre système doit sélectionner et utiliser les détecteurs et capteurs disponibles à
chaque instant. Pour réaliser ces différentes tâches, nous utilisons la notion de triplet
perceptif [143]. Un triplet perceptif Ti est l’ensemble constitué par un amer Ai, un dé-
tecteur Di et un capteur Ci, soit Ti = {Ai,Di,Ci}. L’amer est donné par la carte que
nous possédons, c’est lui qui nous apporte de la connaissance a priori sur notre envi-
ronnement (par exemple mur N◦ 45, arbre N◦ 23 ) ; le capteur est dépendant de notre
véhicule (positionnement, portée, résolution, . . . ) et donc de la partie hardware ; le dé-
tecteur est lié à la partie software. Le triplet perceptif intègre toutes ces informations
et nous fournit tout ce qui est nécessaire pour percevoir notre environnement : il faut
comprendre par exemple que pour un même amer (par exemple un poteau), et avec
un même capteur (par exemple un lidar) l’algorithme de détection puisse être différent
selon la distance de ce poteau au robot. Le choix de ce triplet perceptif doit donc être
réalisé le plus intelligemment possible. Des triplets peuvent se révéler sans utilité car
leur résultat sera inexploitable ou parce qu’ils n’apportent pas d’information supplé-
mentaire par exemple.
Comme cela a été décrit dans le chapitre précédent, le but de nos travaux est de
connaître le lieu où se trouve un robot, d’avoir la connaissance de la localisation du
robot. Qu’est-ce que la connaissance ? Suivant l’approche classique déﬁnie en épisté-
mologie, mise en forme par Platon et régulièrement utilisée depuis, la connaissance
est une croyance vraie et justiﬁée. Pour la localisation d’un robot mobile, cette déﬁ-
nition est totalement applicable. Il ne s’agit pas seulement de croire que le robot est
situé à un endroit précis, il s’agit aussi de pouvoir le justiﬁer. Il est possible que cette
justiﬁcation ne soit pas binaire. En effet nous pourrons peut être seulement le justiﬁer
de manière probabiliste, par exemple "Il y a 70 % de chances que le robot soit à tel
endroit". L’objectif de notre application va donc être double : avoir une estimation la
plus précise possible de la position de notre robot et caractériser la conﬁance que l’on
a dans cette estimation. Cela peut être caractérisé comme un objectif de précision et un
objectif d’intégrité ou de ﬁabilité.
La position de notre robot sera déﬁnie par ses coordonnées (x,y) dans le plan
cartésien et par son orientation θ . La position du robot étant inconnue pour nous, ces
variables sont considérées comme des variables aléatoires gaussiennes. Par conséquent,
à chaque instant k le robot sera déﬁni par son vecteur d’état Xk = (x,y,θ)T et une ma-
trice de covariance Ck modélisant l’incertitude sur cette position estimée par le vecteur
Xˆk. L’objectif de précision pourra être donné par une zone d’incertitude pour le robot,
par exemple : 10cm sur x, 2cm sur y et 1◦ sur θ avec indépendance des valeurs entre
elles. Aﬁn de bien comprendre le phénomène, considérons un cas monodimensionnel.
Dans notre cas, l’objectif de précision est un intervalle autour de la valeur réelle
dans lequel doit se trouver notre estimation. Cet intervalle appelé « intervalle objec-
tif » sera noté ici I (ﬁgure IV.1). A chaque instant, la précision de l’estimation de la
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position peut être représentée par une fonction de vraisemblance gaussienne (p(Xk) =
N (Xˆk,Ck)) (voir ﬁgure IV.1). La probabilité que la position estimée soit dans cet inter-
valle est alors égale à la probabilité d’être intègre. Il est alors possible de calculer dans






On notera ici que dans le cas classique d’utilisation d’un ﬁltre de Kalman, il est
supposé que la position est intègre et on a Pp =
∫ ∞
∞ N (Xˆ ,Ck)dX = 1. Dans notre cas,














FIGURE IV.1 – Calcul de Pp en dimension 1. I représente notre objectif de précision,
















N (Xˆk,Ck)ΠI(X − Xˆk)dX (IV.2)












L’équation IV.2 est facilement généralisable à un espace à n dimensions. Dans le cas
où n est supérieur à 2, le calcul de cette intégrale peut ne pas être simple. Par ailleurs, il
peut être intéressant de représenter un intervalle objectif non parallélépipédique. Aﬁn
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d’éviter ce souci, la fonction Π, représentant l’intervalle objectif, est remplacée par la







Dans cette équation, le terme CI correspond à la matrice de variance-covariance
désirée. Dans un cas mono-dimensionnel, cette matrice se réduirait par exemple à la
variance désirée de notre position estimée. Dans un cas multi-dimensionnel, elle permet
de prendre en compte toutes les dimensions et leurs dépendances.








































n est la dimension du vecteur d’état (3 dans notre cas)
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|C−1I Ck + In×n|
(IV.3)
(IV.4)
Cet objectif de précision sera un des deux critères pour le choix du triplet à un
instant donné. Deux exemples sont donnés ci-après aﬁn d’illustrer le comportement de
ce critère de précision.
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Chaque triplet a un apport potentiel vis-à-vis de l’objectif de précision. À titre d’ex-
emple, prenons la ﬁgure IV.2. Deux triplets sont disponibles. Ces deux triplets sont ici
seulement connus à travers l’information qu’ils peuvent apporter sur la position et plus
particulièrement dans le cas qui nous intéresse sur la précision de la position estimée.
L’objectif est de savoir quel triplet utiliser pour optimiser la précision. A priori, il peut
sembler délicat de discriminer entre ces deux triplets vis-à-vis de l’objectif de préci-
sion. L’un apporte potentiellement de l’information suivant une direction précise (ﬁg-
ure IV.2c) tandis que l’autre apporte une information suivant des directions homogènes
(ﬁgure IV.2b). L’utilisation de notre critère va permettre de réaliser cette discrimina-
tion facilement. L’apport Pp est calculé pour chaque triplet comme nous l’avons vu
précédemment par la relation IV.3. Dans ce cas de ﬁgure précis, c’est le premier triplet
qui apporte le plus d’information sur la précision puisque c’est lui qui permet d’arriver
à une valeur de Pp plus importante.
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Pp=0.2047 Taux d’évolution = +116%












Pp = 0.24 Taux d’évolution = +153%
(c) Amélioration potentiellement apportée par le
deuxième triplet
FIGURE IV.2 – Illustration de la différence d’apport vis-à-vis de la précision entre
deux triplets. En vert : l’objectif ; En traits pleins et noirs sur la ﬁgure de gauche :
la covariance initiale. En traits pleins et noirs sur les ﬁgures de droite : la covariance
estimée après détection.
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Précédemment, la matrice objective CI a été présentée. Sa formalisation permet
d’avoir des attentes de précision différentes suivant les coordonnées. Cela permet de
gérer des grandeurs hétérogènes comme l’orientation et la position ou encore de priv-
ilégier certaines directions comme x ou y.
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Pp = 0.24 Taux d’évolution = +153%
(a) Objectif de précision identique dans les deux directions x et y
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Pp = 0.09 Taux d’évolution = +80%
(b) Objectif de précision privilégiant la direction y
FIGURE IV.3 – Inﬂuence de l’objectif sur l’importance des triplets. En vert : l’objectif,
en traits pleins sur la ﬁgure de gauche la covariance initiale, en traits pleins sur la ﬁgure
de droite la covariance estimée après détection, la mise à jour est la même dans les deux
situations mais dans le premier cas, une plus grande partie de l’objectif est atteinte par
rapport au second.
La ﬁgure IV.3 illustre ce processus. Deux types d’objectifs sont présentés, le pre-
mier (ﬁgure IV.3a) est homogène dans toutes les directions et est donc représenté par
un cercle, le second (ﬁgure IV.3b) privilégie la direction y et est donc représenté par
une ellipse. La détection réalisée est la même dans les deux situations. Les valeurs de
l’objectif de précision Pp sont calculées dans les deux cas. Dans le deuxième cas, ce
terme est moins élevé que dans le premier alors que les mises à jour suite à une dé-
tection seraient rigoureusement les mêmes. Cet exemple permet d’illustrer comment le
choix de l’objectif peut inﬂuer sur la pertinence d’un triplet.
Nous venons de voir que nous désirions atteindre une certaine précision pour la lo-
calisation, cependant un tel objectif n’est pas sufﬁsant. Comme cela a déjà été souligné,
il faut avoir une croyance vraie et justiﬁée, cela signiﬁe que le système doit être capable
55
de justiﬁer son estimation, de dire si elle est juste ou fausse. [52] fait remarquer que
pour beaucoup d’applications, il est extrêmement important de « savoir quand nous
ne savons pas » et que cela doit faire partie des critères de classiﬁcation des algo-
rithmes. Le système doit donc être capable de faire une introspection en temps-réel.
Cette manière de faire possède plusieurs avantages :
– elle peut permettre au robot de ne pas chercher à exécuter certaines tâches quand
il n’est pas sûr de lui ;
– elle lui donne l’opportunité de chercher les causes des erreurs (capteurs dé-
fectueux, carte erronée, . . . ) ;
– elle peut également lui permettre de chercher à réparer ses erreurs comme nous
le verrons dans le chapitre VI.
Dans la méthode présentée ici, la croyance est caractérisée par le terme d’intégrité qui
peut se déﬁnir ainsi : la position estimée est intègre quand la position réelle du robot
appartient à la zone d’incertitude estimée autour de la position estimée. La conﬁance
en l’estimation sera notée Pi et représentera la probabilité d’être effectivement intègre.
Pour calculer la conﬁance Pi de l’estimation, il est nécessaire de prendre beaucoup
d’événements en compte comme par exemple :
– les caractéristiques des capteurs et des détecteurs ;
– l’occultation possible des amers ;
– les risques de mauvaise association ;
– etc.
Ce calcul n’est pas aisé et est réalisé à l’aide d’un réseau Bayésien que nous
décrivons dans le chapitre V. Nous nous contentons ici de le prendre pour acquis.
Les deux objectifs ﬁxés sont tout aussi importants. Par exemple, si le robot sait qu’il
est sur la Terre avec une conﬁance de 1 c’est-à-dire qu’il est absolument certain de cette
information, cela sera sans doute vrai mais certainement pas sufﬁsant car l’imprécision
sera trop importante. Inversement, si le robot pense savoir où il se trouve avec une
précision de l’ordre du millimètre mais avec une conﬁance de 1%, cela sera tout aussi
inutile.
Finalement l’objectif sera double : la précision et la conﬁance. Le système développé
doit donc être capable d’atteindre cet objectif de manière performante. Notre processus
est un processus Top-Down, c’est-à-dire que les données capteur vont être sélection-
nées selon un critère dépendant de l’objectif. Dans le contexte d’un objectif multiple,
la déﬁnition de ce critère n’est pas aisée. Dans [142], le critère est déﬁni comme étant
une pondération selon les différents objectifs ﬁxés. Dans notre cas il serait de la forme
λPi+ψPp. Ce type de critère oblige à donner un poids à chacun des objectifs, ce qui re-
vient à assigner une importance plus ou moins grande à chacun des objectifs. Ces poids
sont souvent déﬁnis de manière arbitraire, nous privilégions donc ici une approche évi-
tant au maximum cette paramétrisation.
Les objectifs à atteindre étant déﬁnis, il faut maintenant sélectionner à chaque in-
stant le triplet perceptif qui permette d’atteindre au mieux ces objectifs. Dans un pre-
mier temps, un exemple est présenté qui permet d’appréhender de façon intuitive le
processus de sélection du meilleur triplet, dans un second temps l’approche dévelop-
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pée est présentée ici et enﬁn une application pratique montre la pertinence de notre
choix.
La ﬁgure IV.4 montre une illustration de ce principe : un véhicule est positionné
au point O avec une certaine incertitude sur cette localisation, représentée par l’ellipse
noire. Cela signiﬁe que le véhicule peut se situer n’importe où dans cette zone. Dif-
férents amers (points A, B, C, D et E) sont également présents. Les positions de ces
différents points sont supposées connues et accessibles de façon précise via une carte
géoréférencée. Le système doit donc détecter ces différents amers, les associer avec la























FIGURE IV.4 – Illustration du principe de sélection. L’ellipse noire représente l’incer-
titude autour de la position estimée O du véhicule. Le cercle vert représente l’objectif
de précision ﬁxé. Des amers sont situés aux points A, B, C, D et E.
Dans cet exemple, le véhicule est orienté vers la droite et possède un capteur lui
permettant de percevoir ce qui se trouve devant lui avec un angle de vue de -90 à +90
degrés. Pour des raisons de clarté et de simpliﬁcation, le véhicule dans cet exemple
possède seulement un capteur et un détecteur. Le détecteur permet, à partir des don-
nées du capteur, de connaître la distance approximative entre le véhicule et l’amer. Les
différents triplets perceptifs se distingueront donc entre eux seulement par les amers.
Pour cet exemple, le triplet sera uniquement aparenté à un amer mais l’extension multi-
capteur, multi-détecteur suivra le même principe.












Seules l’ordonnée et l’abscisse de la position du véhicule (en mètres) ont été prises
en compte dans cet exemple didactique. Il faut bien noter que dans la réalité, l’orien-
tation est également prise en compte et se traduirait ici par l’ajout d’une ligne et d’une
colonne supplémentaires. L’objectif est représenté par un cercle vert sur la ﬁgure IV.4.
Aﬁn de ne pas surcharger les ﬁgures IV.5a, IV.5b, IV.5c, IV.5d,et IV.5e, il n’est pas à
nouveau représenté mais il reste identique.
Chaque amer possède différentes propriétés selon l’état actuel du robot :
– le point A n’est jamais visible puisque le capteur ne peut observer que selon un
angle allant de -90 degrés à +90 degrés. Il n’est donc pas utile de chercher à le
détecter ;
– le point B est observable où que soit le véhicule dans la zone d’incertitude ;
– les points C et D sont observables mais sont voisins, il y a donc un risque de les
confondre ;
– le point E est celui qui améliore le mieux la position du véhicule mais il ne peut
être visible que si ce dernier se situe dans la partie gauche de la zone d’incerti-
tude.
La ﬁgure IV.5 illustre les différentes mises à jour possibles après les détections
de chaque amer. Les ﬁgures IV.5c et IV.5d montrent deux types possibles de mises à
jour car, dans ces deux situations, il y a un risque de détecter un amer autre que celui
recherché et donc de faire une mise à jour incorrecte.
Au ﬁnal, nous pouvons afﬁrmer qu’aucun des différents triplets disponibles n’est
parfait mais B est le triplet qui offre le meilleur compromis au niveau de la précision
apportée et de la conﬁance (pas de risque d’ambiguïté donc la conﬁance espérée est plus
importante), c’est donc ce dernier qu’il faut choisir. C’est exactement le comportement
que nous recherchons pour notre système. En prenant en compte les caractéristiques
des capteurs, détecteurs et amers disponibles, le but va être de sélectionner celui qui
nous apporte le meilleur compromis, pour atteindre nos objectifs à la fois de précision
et d’intégrité.
Une étape préliminaire est requise avant de pouvoir sélectionner le meilleur triplet,
la construction des différents triplets disponibles. Comme nous l’avons vu dans la sec-
tion IV.3.1, il faut trois éléments pour constituer un triplet : un capteur, un détecteur et
un amer. Le capteur est disponible sur le véhicule utilisé, le détecteur est une brique
logicielle développée pour cette application et l’amer est fourni par notre environ-
nement ou plus précisément par la carte géoréférencée de notre environnement. La
carte que nous utilisons ici est une carte géoréférencée sémantique dans laquelle dif-
férentes données hétérogènes peuvent être stockées comme des murs, des trottoirs, des
marquages au sol, des éléments de signalisation (feux rouges, panneaux de stop, . . . ),
etc. A titre d’exemple, nous montrons ici une carte extraite d’Open Street Map (ﬁgure
IV.6). Suivant l’endroit où se trouve le robot, le type d’amer détectable peut être totale-
ment différent. A chaque instant, la carte est utilisée pour connaître les différents amers
disponibles. Le nombre d’amers impacte directement le nombre de triplets perceptifs.
Soient Na,Nc,Nd le nombre d’amers, de capteurs et de détecteurs, ainsi le nombre max-
imal de triplets dans le pire des cas est de Na×Nc×Nd . Il est important de noter qu’une
préselection des amers est effectuée, en effet seuls ceux potentiellement visibles sont
récupérés. Il est inutile de prendre comme amer un bâtiment qui se trouve à plusieurs
dizaines de kilomètres de notre position.
























Détection impossible ⇒ Aucune amélioration























Mise à jour correcte























Confusion possible ⇒ 1 chance sur 2 d’être correct























Confusion possible ⇒ 1 chance sur 2 d’être correct























Meilleure mise à jour mais 1 chance sur 2 de ne rien détecter
(e) Détection de E
FIGURE IV.5 – Mise à jour possible suivant la sélection des amers. Dans chaque cas, en
traits pleins noirs la ou les incertitudes possibles, en hachuré l’incertitude précédente,
le point O est la position réelle du véhicule.
bilité du capteur et l’incertitude que nous avons sur la position du véhicule (et donc in
ﬁne sur la position du capteur). Le calcul de cette sélection est expliqué dans la partie
VII.2.
Le triplet le plus pertinent est déﬁni comme étant le triplet qui permet d’atteindre le
plus sûrement possible nos objectifs de conﬁance et de précision. Le choix d’un critère
pertinent est toujours délicat et de nombreux articles ont été publiés en ce sens notam-
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FIGURE IV.6 – Exemple de carte d’Open Street Map. Des amers comme des bâtiments,
des tunnels sont représentés et géoréférencés
ment pour tout ce qui concerne la théorie de la décision [44]. Dans notre cas, l’action de
sélection consiste en la sélection d’une action de perception. De nombreuses approches
de sensor management vues dans le chapitre III traitent du problème de sélection du
meilleur capteur ou plus exactement de l’ordonnancement optimal des capteurs. Le but
est bien évidemment de converger le plus rapidement possible vers l’objectif visé de
manière précise et ﬁable. Dans notre cas, c’est la notion de triplet qui est usitée et pas
seulement celle de capteur mais le principe reste similaire. Dans la littérature, deux
approches sont décrites : les approches dirigées par la tâche à accomplir, c’est-à-dire
par l’objectif, et celles guidées par l’information. Les premières sont souvent délicates
à mettre en œuvre dans le cas d’objectif multiples [58]. En effet, avec ces méthodes il
y a un risque d’atteindre un minimum local et donc de bloquer le processus.
Pour illustrer ceci, reprenons un des exemples précédents : supposons que nous
sachions seulement que nous sommes sur la Terre, cela est très imprécis et n’est pas
exploitable. Le système doit donc détecter autre chose dans son environnement pour
être plus précis, étant donné l’imprécision de la position il y a de fortes chances pour
que l’amer recherché puisse être confondu avec un autre et que la détection donne suite
à une mauvaise association. Ceci implique donc que la conﬁance chute et donc que l’on
s’éloigne de l’objectif ﬁnal en terme de conﬁance. Si le critère n’est pas bien conçu, le
système peut ainsi rester bloqué.
Le second type d’approche consiste à utiliser l’information. Le but n’est plus d’u-
tiliser directement l’objectif comme critère mais l’information. Le triplet sélectionné
sera alors le triplet qui maximisera l’information ou plus exactement l’information at-
tendue. En effet, il est possible qu’un triplet apporte beaucoup d’information s’il est
détecté mais peu s’il ne l’est pas (la non-détection apporte en effet une information,
c’est un point important sur lequel nous reviendrons plus tard). Il faut donc être capa-
ble de prendre tout ceci en compte. Pour la détermination de notre critère de sélection,
nous avons déterminé quels étaient les différents points importants que notre critère
devait respecter pour atteindre au mieux nos objectifs.
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En accord avec les méthodes qui cherchent à maximiser l’information, tout triplet
qui n’apporte pas d’information ne doit pas être sélectionné. En parlant d’information
apportée par un triplet, nous ne parlons pas d’information au sens général tel qu’il est
utilisé par les méthodes de sensor management vues auparavant, nous désignons plus
particulièrement le fait que la détection d’un triplet apporte de l’information sur la con-
ﬁance dans la position estimée. Par exemple, si nous détectons un triplet à un instant t,
qu’aucun changement ne survient pour le robot, c’est-à-dire entre autres que le robot
ne bouge pas, l’environnement est comme ﬁgé, détecter derechef ce triplet n’apportera
pas de nouvelle information sur la conﬁance. Au contraire la prise en compte de cette
même information peut induire des phénomènes de surconvergence en raison de la forte
corrélation des données. Cela est d’autant plus vrai avec un ﬁltre de Kalman classique
qui est un estimateur optimiste et qui risque donc de surconverger, donnant ainsi une
estimation ﬁnalement fausse (certaines méthodes ont cependant été développées pour
remédier à ce problème [17, 65] comme l’intersection de covariance [69]). Ce prob-
lème d’information corrélée peut causer de véritables soucis en robotique [149]. Ainsi
non seulement un triplet n’apportant pas de nouvelle information ne nous aidera pas à
atteindre notre objectif mais en plus il risque de nous en éloigner. Bien évidemment,
cet événement n’est pas binaire, chaque triplet apporte une information plus ou moins
corrélée. Par exemple, si un triplet a été détecté à un moment donné et que le véhicule a
effectué un déplacement signiﬁcatif depuis, il pourra alors à nouveau apporter de l’in-
formation. L’événement L’information apportée par ce triplet à l’instant k est corrélée
à l’information précédemment acquise est noté ici CIk. Nous devons modéliser cette
corrélation par une fonction qui vaut 0 si le triplet n’a jamais été sélectionné aupara-
vant, 1 quand la distance parcourue depuis le dernier essai de détection est nulle et 0
quand cette distance tend vers l’inﬁni. La probabilité que l’information soit corrélée
est donnée par une loi de Poisson indicée selon la distance D parcourue par le robot,
comme dans la formule suivante :
P(CIk) =
{
0 si le triplet n’a jamais été détecté auparavant
exp−γ×D sinon. (IV.5)
Avec :
– D : la distance parcourue depuis la dernière détection de ce triplet ;
– γ : facteur d’oubli (ﬁxé dans notre cas à 0.7 de manière empirique).
Il est très clair que nous visons ici à atteindre rapidement l’objectif de précision.
Pour chaque triplet, nous allons calculer dans quelle mesure l’objectif de précision
serait atteint. Cela signiﬁe que le terme Pp, déﬁni par l’équation IV.3, est évalué pour
chaque triplet, plus la valeur obtenue est élevée, plus la détection du triplet permettra
de se rapprocher de la précision souhaitée.
Jusqu’à présent, le bon triplet est considéré comme toujours détecté mais ce n’est
évidemment pas toujours le cas. En effet, un système de sélection serait idéal si le
détecteur était parfait (taux de faux positifs et taux de faux négatifs nuls) mais ce n’est
pas le cas. Le critère de sélection doit tenir compte de cette non-idéalité.
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Notre système de sélection serait idéal si deux phénomènes se présentaient : d’une
part que le détecteur renvoie effectivement quelque chose et d’autre part que le résultat
du détecteur corresponde bien à la signature de l’amer recherché. Pour cela, l’événe-
ment caractérisant la bonne adéquation entre l’amer recherché et la détection est noté
db. Il faut donc choisir le triplet qui maximise la probabilité de cet événement. Cet
événement est directement relié à la conﬁance. En effet, si la probabilité de réaliser une
bonne détection est forte, alors après détection l’association de données est très prob-
ablement juste donc la probabilité d’être intègre sera importante. La probabilité d’une
bonne détection n’est pas évidente à calculer car elle dépend des caractéristiques du dé-
tecteur, du capteur, de l’amer, de l’environnement (phénomène d’occultation, voisins
similaires, . . . ).
L’interaction de tous ces événements sera prise en compte par un Réseau Bayésien
que nous présentons dans le chapitre V.
L’objectif est donc de déﬁnir un critère de sélection qui présente le meilleur com-
promis pour prendre en compte les différentes contraintes listées ci-dessus.
Ainsi l’équation suivante a été utilisée pour déﬁnir notre critère de sélection :
C = Pp×P(db)×P(CIk) (IV.6)
(IV.7)
Pour chaque triplet disponible Ti, le critère correspondant C(Ti) sera calculé. Le




A ce stade, nous supposons que le meilleur triplet perceptif Tb = {Lb,Sb,Db} a été
sélectionné grâce à l’utilisation du critère vu précédemment. La prochaine étape est
donc d’essayer de détecter effectivement l’amer Lb avec le détecteur Db et le capteur
Sb correspondants. Cette détection est facilitée par le fait que nous savons ce que nous
recherchons et que nous avons une estimation de l’endroit où nous pourrions trouver
ce que nous recherchons. Par exemple, si l’amer que nous recherchons est une ligne
blanche caractérisant un bord de voie de circulation à partir d’une caméra, la zone de
recherche de cet amer doit se limiter au maximum à la moitié inférieure de l’image.
Le détecteur, quels que soient l’amer et le capteur utilisés, peut être orienté ou focalisé
aﬁn d’atteindre plus facilement la détection souhaitée. Cette façon de faire fait partie
des méthodes de détection actives [12]. Nous faisons ici une double focalisation : une
focalisation spatiale et une focalisation dans l’espace des paramètres.
La focalisation spatiale consiste à déterminer une zone d’intérêt dans l’image cap-
teur. Cette zone d’intérêt caractérise l’emplacement où rechercher la signature de l’amer
sélectionné. Cette zone d’intérêt est déﬁnie en prenant en compte la position de l’amer
dans la carte, la position estimée du véhicule, la position estimée du capteur et les incer-
titudes liées à ces estimations. Ainsi plus notre incertitude sur la position du véhicule
est faible, plus nous pouvons être précis dans la recherche d’amers. Ici, l’incertitude
62
des amers est ﬁxe puisqu’elle est fournie par une carte que nous ne remettons pas en
cause.
Ce processus est illustré sur la ﬁgure IV.7.
FIGURE IV.7 – Focalisation spatiale sur des données issues d’un télémètres laser. Les
données fournies par le télémètre laser sont en orange, la zone de focalisation est en
magenta, les données dans la région d’intérêt sont en bleu.
Ce processus de focalisation permet d’une part d’améliorer le rapport Signal sur
Bruit et d’autre part de diminuer le temps de calcul en diminuant la quantité de données
à traiter.
La focalisation spatiale permet de ne pas rechercher notre amer dans toute l’im-
age capteur. Dans ce processus de focalisation spatiale toutes les caractéristiques de
l’amer n’ont pas été utilisées. En effet, pour le moment, seule la position estimée de
l’amer a été prise en compte. Par exemple, si nous recherchons un poteau dans l’espace
télémètre cela signiﬁe que nous recherchons la moitié d’un cercle de rayon ra propre
à l’amer. Si nous détectons un demi-cercle dont le rayon estimé n’est pas compatible
avec l’amer réel alors nous pouvons en déduire que le détecteur n’a pas renvoyé le bon
résultat. La focalisation dans l’espace des paramètres permet ainsi d’éliminer la ma-
jorité des faux positifs.
Cette double focalisation permet ainsi de réduire notablement les erreurs de détection.
De plus, si l’estimation de la pose de notre véhicule devient de plus en plus précise, les
caractéristiques de focalisation le seront tout autant et la probabilité d’avoir des fausses
détections s’en trouvera drastiquement réduite.
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La stratégie de sélection du triplet, en utilisant le critère déﬁni par l’équation IV.6,
est appliquée dans notre système. Nous présentons ici une mise en situation où nous
voyons comment le critère est utilisé et l’évolution des différents termes au fur et à
mesure que le processus se poursuit.
Cet exemple (ﬁgures IV.8 et IV.9) a été créé avec l’environnement de simula-
tion réaliste Cobaye développé par l’entreprise 4d-virtualiz [99] (voir section VII.2).
Nous disposons ici d’un environnement constitué de 8 murs, certains visibles depuis
le véhicule, d’autres non et d’autres de manière seulement partielle. Le véhicule est
équipé d’un capteur unique, d’un télémètre, et d’un détecteur de murs. Pour l’aspect di-
dactique de notre exemple, la position du capteur est confondue avec celle du véhicule.
A chaque instant, le critère de sélection est calculé pour chaque triplet. Aﬁn d’illus-
trer au mieux les différents phénomènes, la scène est considérée comme statique et le













L’objectif est donc d’avoir un écart-type de
√
0.2 = 0.447 mètres d’incertitude en
abscisse et en ordonnée, et de 0.1 radians (soit 5.73 degrés) d’incertitude sur l’orienta-
tion.
Initialement (ﬁgure IV.8a), l’incertitude est identique en x et en y et est donc représen-
tée par un cercle. L’incertitude sur l’angle θ est très faible (de l’ordre de 1◦). L’incer-
titude de départ étant un cercle, comme pour l’objectif de précision, aucune direction
n’est privilégiée et donc l’apport en précision Pp est le même pour tous les triplets.
Aucun triplet n’a été sélectionné avant puisque nous sommes à la première étape, cela
implique qu’ils apportent tous la même information et que la probabilité P(CIk) d’avoir
une information corrélée est de 0. Le triplet qui sera sélectionné sera donc celui qui aura
la meilleure probabilité de détection P(db). Tous les résultats des calculs sont donnés
sur le tableau de la ﬁgure IV.8a. Ceci prend en compte le phénomène d’occultation (le
Mur 2 est totalement occulté par le Mur 1), la confusion possible entre les amers (le
Mur 4 peut être confondu avec le Mur 7), etc. Finalement c’est le Mur 1 qui présente
le meilleur compromis entre toutes les caractéristiques prises en compte par le critère.
C’est donc cet amer qui est sélectionné et qui est recherché.
A ce stade, le triplet comportant le Mur 1 a déjà été sélectionné, détecté et utilisé
pour la mise à jour de notre position via un ﬁltre de Kalman. Cela implique plusieurs
choses : l’incertitude de notre position estimée est plus petite (voir ellipse autour de
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Pp P(db) P(CIk) C(Ti)
Mur 1 0.24 1 0 0.24
Mur 2 0.24 0 0 0
Mur 3 0.24 0.23 0 0.055
Mur 4 0.24 0.5 0 0.12
Mur 5 0.24 0.09 0 0.02
Mur 6 0.24 0 0 0
Mur 7 0.24 0.37 0 0.088
Mur 8 0.24 0 0 0
(a) Étape 1
Pp P(db) P(CIk) C(Ti)
Mur 1 0.27 0.99 0.99 0.0026
Mur 2 0.67 0 0 0
Mur 3 0.27 0.59 0 0.159
Mur 4 0.67 0.49 0 0.328
Mur 5 0.56 0 0 0
Mur 6 0.27 0 0 0
Mur 7 0.67 0.48 0 0.321
Mur 8 0.27 0 0 0
(b) Étape 2
FIGURE IV.8 – Évolution du critère : étapes 1 et 2. Pp quantiﬁe l’aport en précision
apporté par le triplet vis-à-vis de l’objectif de précision. P(db) est la probabilité de dé-
tecter correctement le triplet recherché. P(CIk) est la probabilité d’avoir une informa-
tion corrélée aux précédentes observations. C(Ti) est le critère utilisé pour sélectionner
le meilleur triplet perceptif.
la position estimée sur la ﬁgure IV.8b ). Le Mur 1 ne nous apportera plus d’informa-
tion ou extrêmement peu puisque le robot n’a pas bougé. L’incertitude sur la posi-
tion ayant évolué, cela implique que la probabilité de bonne détection de chacun des
triplets a également évolué (la zone de focalisation sera plus petite, levant ainsi les am-
biguïtés potentielles ; certains amers, qui étaient probablement occultés, voient cette
probabilité ﬂuctuer également). Les nouvelles probabilités sont recalculées grâce au
réseau Bayésien décrit dans le chapitre suivant et données dans le tableau présenté sur
la ﬁgure IV.8b. Sans surprise, la probabilité de ne pas apporter de nouvelle information
P(CIk) passe de 0 à presque 1 pour le Mur 1. La détection précédente a privilégié un
axe particulier pour l’incertitude, qui n’est donc plus anisotrope. Suivant l’orientation
des murs la précision apportée par chacun d’entre eux vis-à-vis de l’objectif n’est pas
la même. La direction privilégiée pour la détection suivante est celle qui est perpendic-
ulaire au Mur 1, ce qui se voit sur les Murs 2,4,7. Au contraire, les murs 1,3,6,8 ,qui
sont parallèles au Mur 1, sont ceux qui apportent le moins de précision, le Mur 5 se
situant entre les deux. Les probabilités de bonne détection sont également mises à jour.
Finalement c’est le Mur 4 qui offre le meilleur compromis et qui va donc être choisi.
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Pp P(db) P(CIk) C(Ti)
Mur 1 0.73 0.99 0.99 0.007
Mur 2 0.73 0 0 0
Mur 3 0.73 0.87 0 0.6351
Mur 4 0.73 0.33 0.99 0.002
Mur 5 0.73 0.9 0 0.02
Mur 6 0.73 0 0 0
Mur 7 0.73 0.48 0 0.35
Mur 8 0.24 0 0 0
(a) Étape 3
Pp P(db) P(CIk) C(Ti)
Mur 1 0.75 0.99 0.99
Mur 2 0.79 0 0 0
Mur 3 0.75 0.89 0.99 0.0067
Mur 4 0.79 0.49 0.99 0.003
Mur 5 0.77 0 0 0
Mur 6 0.75 0 0 0
Mur 7 0.79 0.48 0 0.37
Mur 8 0.75 0 0 0
(b) Étape 4
FIGURE IV.9 – Évolution du critère : étapes 3 et 4
Après cette seconde étape, la sélection des autres triplets continue selon le même
principe. Les étapes 3 et 4 sont données ici pour bien montrer comment le système
présenté permet de sélectionner au fur et à mesure les bons triplets aﬁn d’atteindre le
plus rapidement possible l’objectif ﬁxé. La réduction de la zone de focalisation permet
de lever certaines ambiguïtés, par exemple le Mur 3 (ﬁgure IV.9a) peut être détecté sans
risque de le confondre avec le Mur 6 ce qui n’était pas le cas à la première étape. Le
sélectionner maintenant est donc devenu un choix judicieux ce qui aurait été faux au
départ.
A l’issue de cette partie, un système de sélection de la meilleure action à réaliser a
été présenté. Plusieurs concepts de notre approche ont été présentés et validés sur un
exemple précis :
– choix d’une méthode Top-Down ;
– déﬁnition d’un critère de sélection d’un triplet pour atteindre un objectif ﬁxé
avec prise en compte de l’environnement, capteurs, détecteurs, etc ;
– processus de focalisation rendu possible par le choix d’une stratégie Top-Down.
Tout ce processus s’appuie sur la prise en compte des liens de causalité entre les
différents événements modélisés grâce à un réseau Bayésien. Ce réseau est présenté
dans le chapitre qui suit.
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Dans le chapitre III, le principe des réseaux bayésiens a été présenté. Il a été montré
que leur utilisation était pertinente dans la situation qui nous préoccupe. Un réseau
bayésien va pouvoir être utilisé à la fois pour calculer des probabilités a priori et a
posteriori en prenant en compte les observations de l’environnement par utilisation
d’inférence. Par exemple quand les détections successives des triplets réussissent, ces
événements sont pris en compte dans le réseau et la probabilité que le véhicule se trouve
à la position estimée devient de plus en plus forte. Dans notre cas, le réseau bayésien
(ﬁgure V.1) déployé va notamment servir à deux niveaux :
– sélection du triplet le plus pertinent (calcul de la probabilité P(db) de bonne
détection) ;
– mise à jour de la conﬁance (calcul de la probabilité P(Ok) d’avoir une estimation





FIGURE V.1 – Réseau bayésien mis en place
Les différents événements présents dans ce réseau vont être présentés par la suite
mais il est déjà possible de voir certains termes maintenant familiers, en particulier :
– db : la probabilité de cet événement rentre directement en compte dans le calcul
du critère de sélection déﬁni au chapitre précédent. Il s’agit de la probabilité de
réaliser une bonne détection. Cette probabilité est cachée mais sera estimée par
inférence dans le réseau.
– CIk : la probabilité de cet événement est également directement utilisée dans le
calcul du critère de sélection. Il s’agit de la probabilité que l’information soit
corrélée ou non avec les observations précédentes. Dans le chapitre précédent, le
calcul de cette probabilité a été expliqué et est indépendant du réseau. Toutefois,
cet événement intervient dans le réseau ﬁnal, non comme une sortie mais comme
une entrée du système.
De but en blanc, la compréhension de ce réseau peut être assez délicate. C’est
pourquoi dans un premier temps, la construction pas-à-pas du réseau bayésien dans
un cadre statique va être effectuée. Dans un deuxième temps, l’aspect dynamique du
processus sera alors pris en compte.
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Le but de cette partie est de montrer comment notre réseau bayésien a été construit
pas-à-pas en partant d’un cas idéal où tout est parfait puis en dégradant progressive-
ment ce cas de manière à modéliser au mieux la réalité et ainsi atteindre le formalisme
général présenté dans le paragraphe précédent. L’avantage de présenter notre réseau
bayésien de cette façon est de mieux comprendre le rôle de chaque nœud, quels événe-
ments il modélise et comment il interagit avec les autres nœuds. Pour chaque étape,
le réseau bayésien sera présenté, ainsi que les tables de probabilités conditionnelles
concernées. Dans ces dernières, les probabilités qui auront été modiﬁées ou rajoutées
seront en rouge. Les nœuds concernés, soit parce qu’ils auront été rajoutés soit parce
que leur table de probabilité aura évolué, seront en bleu.
Dans un premier temps, un monde idéal est modélisé. Concrètement, un certain
nombre d’hypothèses simpliﬁcatrices modélisant un monde idéal sont posées lors de la
première étape. Au fur et à mesure des étapes chaque hypothèse sera remise en cause et
l’événement associé sera amélioré (déﬁnition et modélisation), ceci aﬁn de permettre
une bonne compréhension des différents phénomènes, leurs interactions et leur prise en
charge. Aﬁn de bien suivre l’évolution du processus, toutes les hypothèses seront listées
au début de chaque étape. Sur cette liste, une hypothèse remise en cause dans les étapes
précédentes sera barrée tandis qu’une hypothèse en cours de traitement sera en gras et
barrée. Cette hypothèse sera alors expliquée, puis remise en cause aﬁn de prendre en
compte de manière plus adéquate la réalité. Les tables de probabilités conditionnelles
sont alors données. φ dans une ligne d’un tableau signiﬁe que la valeur peut être 0
ou 1, cela est sans importance, dans la réalité cette ligne correspondra à des situations
impossibles.
Liste des hypothèses :
– les détecteurs sont parfaits ;
– tout amer est observable ;
– il n’y a pas de phénomène d’occultation ;
– si la position estimée n’est pas intègre, l’amer recherché n’est pas observ-
able ;
– il n’y a pas d’ambiguïté entre les amers ;
– si la position estimée n’est pas intègre, il n’y a pas d’amers compatibles
observables ;
– chaque triplet apporte une information totalement nouvelle ;
Les événements utilisés par le réseau bayésien en vue de modéliser les hypothèses
posées ci-dessus sont :
O−k la localisation a priori à l’instant k est intègre ;
O+k la localisation a posteriori (c’est-à-dire après mise à jour de l’état par la détection
réalisée) à l’instant k est intègre ;
dk Le détecteur a renvoyé un résultat positif (une détection a pu être réalisée) ;
db Le détecteur a renvoyé un résultat positif qui correspond à l’amer recherché.
Il est alors possible de déﬁnir le réseau bayésien de la ﬁgure V.2















Ok− dk db P(Ok+)
0 0 0 0
0 0 1 0
0 1 0 0
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 1 φ
1 1 0 0
1 1 1 1
TABLE V.1 – Tables de probabilité de db, dk et Ok+ dans un cas parfait
Pour la table correspondant à l’événement dk et compte tenu des hypothèses ﬁxées
précédemment deux situations peuvent se présenter :
– la localisation initiale n’est pas intègre, alors le détecteur retournera obligatoire-
ment un résultat négatif (1ère ligne de la table) ;
– si la localisation initiale est intègre, alors le détecteur retournera un résultat posi-
tif (2ème ligne de la table).
Pour la table associée à l’événement db, si le détecteur renvoie un résultat négatif
(dk= 0) alors P(db) = 0 par déﬁnition puisqu’il ne peut y avoir bonne association sans
détection. Si le détecteur renvoie un résultat positif (dk = 1) alors il est forcément vrai
(P(db) = 1) puisqu’il est supposé parfait.
Même s’il pourrait être simpliﬁé davantage, ce réseau bayésien composé de 4
nœuds permet une première modélisation de notre processus dans un cas idéal.
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Liste des hypothèses :
– les détecteurs sont parfaits ;
– tout amer est observable ;
– il n’y a pas de phénomène d’occultation ;
– si la position estimée n’est pas intègre, l’amer recherché n’est pas observ-
able ;
– il n’y a pas d’ambiguïté entre les amers ;
– si la position estimée n’est pas intègre, il n’y a pas d’amers compatibles
observables ;
– chaque triplet apporte une information totalement nouvelle.
Précédemment, nous avons supposé que nos détecteurs étaient parfaits, c’est-à-dire
que si l’amer se trouvait dans la zone de visiblité il était détecté sinon le détecteur ne
renvoyait rien. Dans la réalité nos détecteurs sont loin d’être parfaits. La qualité du
détecteur ou de la détection peut dépendre de plusieurs paramètres liés au capteur, à
l’amer ou à l’environnement comme la distance à l’objet, la présence de bruit ou non
dans les mesures, . . . Aﬁn de prendre en compte toutes ces caractéristiques difﬁcile-
ment quantiﬁables individuellement, nous avons modélisé ces phénomènes par deux
probabilités :
– α probabilité de ne pas détecter alors que l’amer est présent ;
– β probabilité de détecter alors qu’il n’y a pas d’amer (détection d’outlier).
Ces termes proviennent du domaine du traitement de signal statistique où ils sont
souvent rencontrés sous les termes de risque de première espèce (α) et risque de sec-
onde espèce (β ). Il est facile de comprendre que si l’on veut améliorer l’un des deux
paramètres (c’est-à-dire le rendre plus petit), l’autre va généralement être dégradé
(donc devenir plus grand).
α va être déterminé en prenant en compte le secteur angulaire sous lequel l’amer
est observé. β est déterminé et ﬁxé empiriquement de façon indépendante pour chaque
type de détecteur. Ces valeurs pourraient tout à fait être optimisées en fonction de la
distance entre l’amer et le robot, l’angle sous lequel est vu l’amer, etc.
La levée de l’hypothèse liée à la qualité du détecteur ne modiﬁe pas le réseau initial
mais uniquement les interactions entre les événements (modiﬁcation de la table liée à





TABLE V.2 – Table de proba-





FIGURE V.3 – Réseau bayésien
avec des détecteurs non par-
faits
On fait également l’hypothèse que si au moins un amer est présent et que le dé-
tecteur renvoie une détection, alors c’est effectivement un amer qui a été détecté (et
non du bruit). Cela revient à dire que si l’amer est présent, il est sufﬁsamment visible
pour empêcher que le détecteur détecte du bruit. Cette hypothèse peut sembler assez
forte mais elle est bien vériﬁée en pratique et nous la conserverons pour l’ensemble du
processus. Le fait que cette hypothèse soit bien vériﬁée provient grandement du fait
qu’un processus de focalisation est utilisé et que le rapport Signal Sur Bruit se trouve
fortement augmenté (voir IV.4).
Liste des hypothèses :
– les détecteurs sont parfaits ;
– tout amer est observable ;
– il n’y a pas de phénomène d’occultation
– si la position estimée n’est pas intègre, l’amer recherché n’est pas observ-
able ;
– il n’y a pas d’ambiguïté entre les amers ;
– si la position estimée n’est pas intègre, il n’y a pas d’amers compatibles
observables ;
– chaque triplet apporte une information totalement nouvelle.
Dans cette partie, nous allons lever l’hypothèse sur l’observabilité de l’amer. En
effet, plusieurs causes peuvent être à l’origine de la non-observabilité de l’amer :
– distance de vue maximale du capteur ;
– orientation de l’amer vis-à-vis du capteur ;
– occultation par un autre amer ;
– . . .
La prise en compte de l’observabilité est caractérisée par l’ajout d’un nouvel événe-
ment« l’amer recherché est observable » noté zo dans la structure initiale du réseau (voir













TABLE V.3 – Table de prob-





FIGURE V.4 – Réseau bayésien
impacté suite à la prise en
compte de l’observabilité
Le calcul spéciﬁque de la probabilité obs sera décrit dans la section V.3.1.
Liste des hypothèses :
– les détecteurs sont parfaits ;
– tout amer est observable ;
– il n’y a pas de phénomène d’occultation ;
– si la position estimée n’est pas intègre,l’amer recherché n’est pas
observable ;
– il n’y a pas d’ambiguïté entre les amers ;
– si la position estimée n’est pas intègre, il n’y a pas d’amers compatibles
observables ;
– chaque triplet apporte une information totalement nouvelle.
Il peut arriver que la position estimée du robot ne soit pas intègre mais que l’amer
recherché soit malgré tout observable. Pour illustrer ce principe, la ﬁgure V.5 montre
deux situations où cela peut se produire. Dans le premier cas (ﬁgure V.5a), la position
réelle Xk du robot se trouve sur le cercle en pointillé et le robot est orienté en direction
de l’amer A, la position estimée Xˆk se trouve également sur le cercle en pointillé et
l’orientation du robot est en direction de l’amer A. Dans cette situation, le robot voit
l’amer de la même manière dans une situation ou l’autre. La position estimée n’est pas
intègre car la position réelle Xk n’est pas dans la zone d’incertitude autour de Xˆk. Malgré
la non-intégrité de la position, l’amer est observable. Le cas de ﬁgure est similaire dans
le deuxième cas (ﬁgure V.5b), si le robot se trouve sur la droite en pointillé parallèle
au mur et orienté dans la direction de la droite, le mur sera observable de manière
identique dans toutes ces situations même si la position estimée n’est pas intègre.
La structure du réseau n’est pas modiﬁée pour lever cette hypothèse. Seule la pre-
mière ligne de la table de probabilités conditionnelles liée à zo est modiﬁée. Cette
probabilité est difﬁcilement quantiﬁable et nous la ﬁxons arbitrairement à 1% car cette





(a) Observabilité d’un poteau noté A
B
XkXˆk
(b) Observabilité d’un mur noté B




TABLE V.4 – Table de proba-
bilité de zo avec un amer ob-





FIGURE V.6 – Réseau bayésien
impacté suite à la prise en
compte de l’observabilité dans
le cas de non-intégrité
Liste des hypothèses :
– les détecteurs sont parfaits ;
– tout amer est observable ;
– il n’y a pas de phénomène d’occultation ;
– si la position estimée n’est pas intègre, l’amer recherché n’est pas
observable ;
– il n’y a pas d’ambiguïté entre les amers (1) ;
– si la position estimée n’est pas intègre, il n’y a pas d’amers compatibles
observables ;
– chaque triplet apporte une information totalement nouvelle.
La notion d’ambiguïté se caractérise ici comme le fait que plusieurs amers de même
nature puissent se trouver dans la zone de recherche comme par exemple plusieurs
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arbres. Dans ce cas, le risque de mauvaise association est plus élevé. Aﬁn de prendre en
compte ce phénomène, le nombre d’amers potentiel dans la zone analysée est calculé.
Ces amers sont appelés ici des voisins. Les modiﬁcations engendrées par la prise en
compte de ces ambiguïtés sont doubles.
D’une part dans la table des probabilités de db où la probabilité que l’amer détecté
soit celui recherché devient 1/(Nombre d’amers compatibles). D’autre part, la valeur
de la probabilité α est également modiﬁée aﬁn de tenir compte du fait que plus il y a











TABLE V.5 – Table de proba-
bilités de db et dk suite à la




FIGURE V.7 – Réseau bayésien
suite à la prise en compte des
voisins
Le calcul spéciﬁque du nombre de voisins sera décrit dans la section V.3.2.
Liste des hypothèses :
– les détecteurs sont parfaits ;
– tout amer est observable ;
– il n’y a pas de phénomène d’occultation ;
– si la position estimée n’est pas intègre, l’amer recherché n’est pas
observable ;
– il n’y a pas d’ambiguïté entre les amers (2) ;
– si la position estimée n’est pas intègre, il n’y a pas d’amers compatibles
observables ;
– chaque triplet apporte une information totalement nouvelle.
Dans la réalité, le nombre de voisins tel que nous l’avons calculé avant ne dépend
pas seulement de l’état estimé du véhicule mais également du fait que nous ayons fait
ou non une bonne association précédemment.









Au départ, la position estimée (Xˆk)
est intègre. L’ellipse d’incertitude
englobe la position réelle. Le place-
ment relatif du Mur 3 par rapport
au Mur 1 est identique au placement
relaitf du Mur 4 par rapport au Mur
2, on dit qu’il y a une conﬁguration
identique.







Le système sélectionne alors le Mur
2 à détecter. L’ellipse d’incertitude
autour de la position est projetée
dans l’espace de recherche (ellipse
en vert) aﬁn de déterminer la zone
de focalisation. Il n’y a pas que le
Mur2 dans cette zone, il y a égale-
ment le Mur 1 qui possède des
caractéristiques similaires. C’est ce
Mur qui est détecté en lieu et place
du Mur 2. Etant donné qu’il y avait
un risque de se tromper (1 voisin),
la probabilité d’avoir détecté le bon
et donc d’avoir une position intègre








La mise à jour est alors faussée.
Au lieu d’avoir une position es-
timée autour de Xk, cette dernière se
trouve plus en avant.







Le système cherche alors à dé-
tecter le Mur 4. Pour cela, il pro-
jette son incertitude dans la zone où
il croit le rechercher (ellipse verte
en trait plein). En réalité, la véri-
table zone de focalisation est celle
de l’ellipse verte hachurée à l’in-
térieur de laquelle se trouve le Mur
3. La probabilité de se trouver dans
la bonne situation est donc toujours
de 1/2. Pour prendre ce phénomène
en compte, il faut pouvoir calculer
les voisins artiﬁciels dûs à la con-
ﬁguration.
FIGURE V.8 – Exemple de conﬁgurations identiques et des impacts sur la localisation
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La prise en compte de ce phénomène appelé ici : « ambiguïté suite à des conﬁg-
urations identiques » impacte seulement la table de probabilité db (tableau V.6). La








TABLE V.6 – Table de probabilité de






FIGURE V.9 – Réseau
bayésien suite à la prise
en compte des conﬁgu-
rations similaires
Le calcul du nombre de « voisins conﬁgurations » est détaillé dans la section V.3.3.
Liste des hypothèses :
– les détecteurs sont parfaits ;
– tout amer est observable ;
– il n’y a pas de phénomène d’occultation ;
– si la position estimée n’est pas intègre, l’amer recherché n’est pas
observable ;
– il n’y a pas d’ambiguïté entre les amers ;
– si la position estimée n’est pas intègre et que l’amer n’est pas observable,
il n’y a pas d’amers compatibles observables ;
– chaque triplet apporte une information totalement nouvelle.
Jusqu’à maintenant, l’hypothèse suivante a été maintenue : Si la position estimée
n’est pas intègre et que l’amer n’est pas observable, il n’y a pas d’amers compatibles
observables. Cette hypothèse est évidemment fausse, en effet si on cherche à détecter
un arbre précis dans une forêt et que l’on regarde ailleurs il y a un risque important de
détecter malgré tout un arbre. Tout dépend en réalité de la densité d’amers dans notre
carte. Le but dans ce réseau est de prendre en compte cette densité. Cette situation
est semblable avec celle de la prise en compte des voisins. La différence provient du
fait que pour pouvoir estimer le nombre de voisins la position estimée est intègre et le
système sait donc dans quelle zone de la carte regarder. Dans le cas qui nous concerne
ici l’intégrité a été perdue ce qui signiﬁe qu’il est donc impossible de savoir où le
système regarde, l’estimation du nombre de voisins sera donc moins précise et ne peut
être estimée qu’à partir de données globales de la carte (densité d’amers dans toute la
carte) et non de données locales se rapportant à la zone de focalisation.
Aﬁn de prendre en compte cette densité, un nouvel événement Az est déﬁni de la
façon suivante : il y a au moins un amer dans une zone de la taille Tz de notre zone de
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focalisation. La densité d’amers au mètre carré dans la carte est notée A. La probabilité
de réaliser une détection sachant qu’au moins un amer est visible et que ce n’est pas
l’amer recherché est alors déﬁnie de façon similaire à la probabilité de détecter si l’amer









TABLE V.7 – Tables de prob-
abilité de dk et Az en prenant





FIGURE V.10 – Réseau
bayésien prenant en compte la
densité d’amers
Liste des hypothèses :
– les détecteurs sont parfaits ;
– tout amer est observable ;
– il n’y a pas de phénomène d’occultation ;
– si la position estimée n’est pas intègre, l’amer recherché n’est pas
observable ;
– il n’y a pas d’ambiguïté entre les amers ;
– si la position estimée n’est pas intègre et que l’amer n’est pas observable, il
n’y a pas d’amers compatibles observables ;
– chaque triplet apporte une information totalement nouvelle.
Dans la partie traitant du calcul du critère de sélection, le problème de corrélation
entre les données d’un même capteur a été abordé. Cette corrélation a été modélisée
par un événement noté CIk. Si un triplet n’apporte pas d’information nouvelle car la
donnée est corrélée avec les données déjà fusionnées, il faut être capable de modéliser
son impact dans le réseau bayésien. Dans le chapitre précédent, seule la notion de cor-
rélation entre les données avait été prise en compte, ici le concept est mieux modélisé.
En effet, le fait de savoir si le système avait réussi ou non la détection permet d’ap-
préhender le résultat d’une future détection. Il est donc nécessaire d’intégrer le passé
dans notre sélection d’amers. Nous avons donc ici trois nouvelles situations :
– Le triplet n’a jamais été sélectionné auparavant ;
– Le triplet a été sélectionné auparavant et la détection avait renvoyé un résultat
positif ;
– Le triplet a été sélectionné auparavant et la détection avait renvoyé un résultat
négatif.
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CIk dp zo Az P(dk)
0 0 0 0 β
0 0 0 1 1−αA×Tz
0 0 1 0 0
0 0 1 1 1−α(nbVoisins+1)
0 1 0 0 β
0 1 0 1 1−αA×Tz
0 1 1 0 0
0 1 1 1 1−α(nbVoisins+1)
1 0 0 0 0
1 0 0 1 0
1 0 1 0 0
1 0 1 1 0
1 1 0 0 1
1 1 0 1 1
1 1 1 0 1
1 1 1 1 1
TABLE V.8 – Tables de probabilités conditionnelles de dk avec prise en compte de la





FIGURE V.11 – Réseau bayésien avec prise en compte de l’information apportée par
un triplet
Il nous faudrait donc rajouter un événement comportant 3 états distincts dans notre
réseau, nous avons fait ici le choix de ne conserver que des nœuds booléens (c’est-à-
dire modélisant des événements soit vrais soit faux). C’est pourquoi nous distinguons
ici deux événements :
– CIk l’information apportée par l’amer est corrélée ;
– dp l’amer a été détecté précédemment.
Bien évidemment si l’événement CIk est faux, le nœud dp ne sera pas pris en
compte. Ces deux nouveaux nœuds impactent la détection de l’amer (ﬁgure V.11). Le
calcul de P(CIk) a déjà été détaillé dans le chapitre IV. La table de probabilité de dk
est donnée dans le tableau V.8. Quand il y a une nouvelle information (CIk = 0) alors la
probabilité de dk suit les mêmes règles que précédemment. S’il n’y a pas de nouvelle
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information (CIk =1) et que la détection précédente avait réussi, alors la probabilité que
celle-ci réussisse est de 1 et inversement.
Nous avons maintenant construit notre réseau bayésien en prenant en compte les
différents phénomènes énumérés au début. Nous fournissons maintenant ici le réseau
bayésien ﬁnal ainsi que toutes les tables de probabilités conditionnelles à titre infor-












CIk dp zo Az P(dk)
0 0 0 0 β
0 0 0 1 1−αA×Tz
0 0 1 0 0
0 0 1 1 1−α(nbVoisins+1)
0 1 0 0 β
0 1 0 1 1−αA×Tz
0 1 1 0 0
0 1 1 1 1−α(nbVoisins+1)
1 0 0 0 0
1 0 0 1 0
1 0 1 0 0
1 0 1 1 0
1 1 0 0 1
1 1 0 1 1
1 1 1 0 1








Ok− dk db P(Ok+)
0 0 0 0
0 0 1 0
0 1 0 0
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 1 φ
1 1 0 0
1 1 1 1
FIGURE V.12 – Réseau bayésien complet avec toute les tables de probabilités condi-
tionnelles associées
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Le réseau bayésien modélisé ici prend en compte un certain nombre d’événements
qui sont sufﬁsants dans le cadre de notre application. Cependant, il peut arriver que
l’on dispose d’informations sur d’autres événements qui peuvent venir améliorer notre
estimation. Il est très facile de rajouter ce genre d’événements car cela n’a qu’un impact
limité sur le réseau, en effet seuls les parents directs et les enfants du nœud que l’on
désire rajouter sont impactés. A titre d’exemple, nous pourrions rajouter la contrainte
que notre véhicule est forcément sur la route et que cela impacte donc la probabilité







TABLE V.9 – Table de prob-
abilité conditionnelle suite au







FIGURE V.13 – Réseau
bayésien avec rajout de la
contrainte d’être sur la route
Il est ainsi possible d’ajouter la prise en compte d’autres événements comme la
présence d’amers non répertoriés dans la carte, la probabilité de présence d’un amer
fourni par la carte (ce qui permettrait ainsi de mettre à jour cette dernière), le caractère
opérationnel d’un capteur (défaillance ou non), etc.
Dans un souci de clarté, le calcul de certains termes n’a pas été détaillé lors de la
construction étape par étape du réseau. Ces termes sont maintenant présentés et ex-
pliqués ici plus en détail.
Dans V.2.3, la table de probabilité conditionnelle de z dépend de la variable obs qui
représente la probabilité d’observer l’amer sachant que la position estimée est intègre.
Comment calculer ce terme ? Le calcul de l’observabilité d’un amer doit prendre en
compte deux phénomènes :
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– l’observabilité due aux caractéristiques du capteur et de l’amer (l’amer est-il suff-
isamment grand pour être visible ? Le capteur est-il bien orienté ? À une distance
sufﬁsante ? ...) ;
– les occultations dues à la présence d’autres amers.
Le premier phénomène sera appelé l’observabilité intrinsèque du triplet, son cal-
cul est effectué avec seulement les caractéristiques du triplet perceptif concerné. Le
second sera appelé observabilité extrinsèque du triplet puisque son calcul dépend de
l’environnement extérieur. Dans les approches existantes, l’observabilité extrinsèque
est rarement prise en compte explicitement a priori (sauf dans quelques articles comme
[88]) mais souvent a posteriori une fois que la détection a échoué en essayant de déter-
miner si cela est dû à une occultation ou non. Dans notre cas, il est possible de la pren-
dre en compte explicitement grâce à notre connaissance partielle de l’environnement
(connaissance de la position géoréférencée des autres amers) via la carte. Dans notre
réseau bayésien, ces deux types d’observabilité sont utilisés pour calculer l’observabil-
ité globale. Ce calcul est lié au type de capteur utilisé. Nous présentons deux cas de
ﬁgure : un pour le GPS et un autre pour la caméra ou le télémètre laser.
Observabilité du GPS Le cas du GPS est particulier dans notre approche car il n’est
pas associé à un amer, c’est un triplet dégénéré. Ceci n’est pas un problème pour nous
car le système connaît uniquement le triplet perceptif et c’est le triplet perceptif qui
lui fournit toutes les informations nécessaires. Le GPS n’est pas perturbé non plus par
les autres amers de la même façon qu’un lidar ou une caméra. La qualité de la mesure
fournie par le GPS va surtout être inﬂuencée par le nombre de satellites vus, la hauteur
des murs et leur densité autour (phénomène de canyoning). Dans notre cas, nous avons
seulement considéré que si nous étions en extérieur, le GPS donnait un résultat correct.
Par conséquent, les environnements intérieurs sont considérés comme la seule source
d’occultation du GPS ce qui implique que la probabilité d’observabilité du GPS soit
égale à la probabilité que le véhicule soit dans un bâtiment. Le calcul de cette prob-
abilité est facile et correspond au ratio entre l’intersection des zones intérieures et la
zone d’incertitude. La ﬁgure V.14 illustre ce calcul, la probabilité d’observabilité sera
le rapport entre la zone rouge et la zone hachurée.
position estimée du GPS
Intérieur
FIGURE V.14 – Observabilité du GPS
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FIGURE V.15 – Estimation du nombre de points appartenant au mur dans les données
lidar
Il serait simple de prendre en compte les occultations satellitaires par les murs par
exemple mais ce travail n’a pas été réalisé dans le cadre de cette thèse.
Observabilité de la caméra ou du télémètre laser La méthode de calcul de l’ob-
servabilité est décrite ici pour un télémètre laser mais est facilement adaptable pour
une caméra ou tout autre capteur extéroceptif. Pour des capteurs de ce type, l’observ-
abilité dépend non seulement de la position du capteur et de l’amer recherché mais
également des autres amers présents dans l’environnement. Pour mieux comprendre
cette notion, considérons ici le triplet composé d’un mur, d’un télémètre laser et d’un
détecteur de ligne. A partir de données fournies par le télémètre laser, sur quels critères
pouvons-nous considérer qu’un mur est détectable avec le détecteur de ligne et les don-
nées fournies par un télémètre laser ? Nous considérons ici que seul le nombre de points
appartenant au mur et renvoyés par le télémètre laser est important pour la détection.
Plus le nombre de points renvoyés par le lidar appartiennent au mur, plus le détecteur
aura de chances de le détecter correctement. La ﬁgure V.15 permet de comprendre le
phénomène en jeu : seuls les points du mur atteints par les rayons sont pris en compte,
la résolution angulaire du télémètre (qui détermine donc l’angle en les faisceaux), la
distance entre le capteur et le mur ainsi que l’orientation et la longueur de ce dernier
entrent directement en compte pour le nombre de points atteints.
Là-dessus, il faudra venir rajouter la présence d’obstacles qui peuvent cacher l’amer
(par exemple, un autre mur présent devant celui recherché). Dans un premier temps,
considérons seulement le triplet sélectionné sans aucun autre facteur extérieur. Le cal-
cul de l’observabilité dans ces conditions revient à considérer le ratio entre la zone
d’incertitude de la position estimée du capteur et la partie de cette zone d’où l’amer
peut être visible.
Pour ceci, considérons l’exemple représenté sur la ﬁgure V.16. Notre véhicule est
situé au point R. Dans un premier temps, nous supposerons que la position du véhicule
est connue de manière précise sans incertitude. La position du capteur est confondue
avec celle du véhicule. La zone de vision de ce capteur est représentée par un cône.
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R A
FIGURE V.16 – Exemple d’occultation : la position du robot est représenté par le point
R et celle de l’amer par le point A
Si le capteur peut voir l’amer, nous pouvons considérer que l’amer "voit" le capteur
par un raisonnement similaire au principe du retour inverse de la lumière. Il y a une
symétrie entre les deux éléments. Nous allons donc considérer l’amer comme équipé
d’un capteur lui permettant de visualiser le robot. Il faut donc déﬁnir la zone de vision
de ce capteur, pour cela une symétrie centrale ayant pour centre de symétrie le milieu
du segment [AR] est réalisée. Le résultat est visible sur la ﬁgure V.17. Le cône hachuré
correspond à la zone de visibilité de l’amer telle que déﬁnie précédemment.
AR D
FIGURE V.17 – Zone de visibilité de l’amer obtenue par symétrie de centre D le milieu
du segment [RA]
Maintenant, nous augmentons la difﬁculté du problème. La position du véhicule
n’est plus considérée comme parfaitement connue mais avec une certaine incertitude
modélisée par une matrice de covariance et représentée graphiquement par une ellipse
(voir ﬁgure V.18). Certaines parties de cette zone d’incertitude sont à l’extérieur de la
zone de vision de A, ceci implique par déﬁnition que le robot ne peut pas observer A
s’il se trouve effectivement dans ces parties. La zone d’observabilité de A correspond
donc à la zone qui est à la fois dans l’ellipse d’incertitude et dans la zone de vision de
A. La probabilité d’observabilité de A se calcule donc immédiatement (voir équation
V.1).
Dans la réalité, les amers qui ne sont pas réduits à un point sont visibles comme un
ensemble de points et ceci quel que soit le capteur. Il n’est généralement pas nécessaire
de voir l’objet en entier pour le détecter correctement, une partie de l’amer sufﬁra. Par
exemple, si nous essayons de détecter un mur avec un télémètre laser, une petite partie
du mur est sufﬁsante pour en déduire la distance à laquelle est le mur et comment il est
orienté vis-à-vis du capteur ; pour détecter un panneau de sens interdit la partie centrale
et une part sufﬁsante du disque extérieur seront sufﬁsants. C’est le détecteur qui nous
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dira à partir de quand il arrivera à détecter l’amer. L’amer pourra être estimé comme





FIGURE V.18 – Calcul de l’ob-
servabilité intrinsèque : Prise
en compte de l’incertitude. En
bleu : les noms des positions,






– A (E) l’aire de l’ellipse E ;
– A (E ∩C) l’aire de l’intersection de
E et C.
La zone d’observabilité de l’amer en entier peut être calculée à partir des zones
d’observabilité de chacun des points de l’amer en utilisant des règles particulières. Ces
règles sont déﬁnies par notre détecteur et peuvent par exemple consister à ce qu’un
mur est visible par un lidar si au moins trois points sont visibles. Il faut donc calculer la










FIGURE V.19 – Calcul de l’observabil-
ité intrinsèque pour un amer composé
de plusieurs points
obs(Ai,Al ,Ak) =








Maintenant que l’observabilité intrinsèque de l’amer a été calculée sans prendre en
compte l’occultation possible par les autres amers, nous allons reprendre le même type
de raisonnement mais en incluant cette fois l’occultation. Considérons une occultation
par un mur tel que décrit sur la ﬁgure V.20.
Pour chaque point constituant l’amer, nous calculons la zone d’occultation de ce
point par le tracé d’un cône ayant pour origine le point concerné et dont les demi-
droites passent par les extrémités de l’amer vu sous l’angle du point. Cette étape est
illustrée sur la ﬁgure V.20, la zone verte correspond à la zone d’où peut être le point
courant (dont les coordonnées sont (1,4)), la zone rouge la zone d’où cela est impos-
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sible à cause du mur occultant (situé entre les points (−2.5,2) et (0,2)). Cette zone
occultée est alors soustraite de la zone d’observabilité intrinsèque du point concerné.
La zone résultante est donc la zone d’observabilité intrinsèque et extrinsèque. Le rap-
port de l’aire de cette zone et de l’aire de l’ellipse nous donne alors la probabilité
d’observabilité du point. Le reste du calcul est alors effectué de manière similaire à
celui de l’observabilité intrinsèque. Dans la réalité, il peut y avoir beaucoup de points
appartenant à l’amer, il peut donc devenir rapidement chronophage de calculer toutes
les combinaisons de points pour trouver la probabilité ﬁnale. Aﬁn d’éviter ceci, nous
effectuons un tirage aléatoire des différentes combinaisons possibles plutôt que de tout
tester.









FIGURE V.20 – Calcul de la zone d’observabilité (en vert) pour chaque point appar-
tenant à l’amer
Pour des raisons de rapidité également, l’observabilité extrinsèque (c’est-à-dire
qu’un point est visible dès lors qu’il n’y a aucun obstacle entre le capteur et lui,
sans prendre en compte l’orientation, la position du capteur, . . . ) est calculée en hors-
ligne (ﬁgure V.21). Cette observabilité est stockée dans le Système d’Information Géo-
graphique (voir VII.2.6) utilisé et accessible via un système de requête.
Le nombre de voisins dépend directement de la zone dans laquelle nous allons
regarder, c’est-à-dire des données capteur qui vont effectivement être utilisées. Par ex-
emple, dans une image, très souvent on ne regarde que la zone à l’intérieur d’une
fenêtre rectangulaire appelée ROI (Region Of Interest). C’est ce que nous avons déﬁni
dans IV.4 comme étant la focalisation dans l’espace capteur. Cette zone dépend donc
directement de notre méthode de détection (voir IV.4). Pour expliquer le calcul du nom-
bre de voisins, nous considérerons la ﬁgure V.22 avec des amers-points. Leur position
est supposée connue parfaitement (ﬁgure V.22a), ce qui n’est pas le cas de la position
du véhicule.
L’incertitude de la position du véhicule est alors projetée sur chaque amer (ﬁgure
V.22b). Deux amers sont alors considérés comme voisins spatialement si leurs ellipses
d’incertitude sur la position s’intersectent (ﬁgure V.22c).
Dans le cas présenté (ﬁgure V.22), seule la position des amers est prise en compte
pour déterminer s’ils sont voisins car c’est cette position que renvoie ici le détecteur.
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Amer concerné
Zone d’observabilité de l’amer
Autres amers









(b) Projection de l’incertitude de la position du






(c) Risque de confusion entre les deux voisins
FIGURE V.22 – Calcul du nombre de voisins possibles : Situation initiale
Ce n’est pas toujours le cas. Par exemple, pour des murs les paramètres renvoyés par le
détecteur sont la distance et l’angle du mur depuis le point de vue du capteur. Dans ce
cas, deux tests sont effectués : la proximité spatiale entre deux murs. Si effectivement
leurs ellipses de focalisation s’intersectent, alors le même calcul est réalisé dans l’es-
pace des paramètres. Si et seulement si ces deux tests sont positifs pour deux amers,
alors les deux amers sont déclarés voisins.
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Il peut arriver que des amers soient disposés de telle façon que des endroits dif-
férents se ressemblent, nous disons que les conﬁgurations sont similaires.
La situation présentée sur la ﬁgure V.8 montre deux conﬁgurations similaires. Ces
conﬁgurations comportent deux éléments chacune (deux murs), la résolution de ce cas
permet d’appréhender tout type de conﬁguration comme le démontre le lemme suivant.
Lemme V.1 Soient deux conﬁgurations, représentées par des suites notées (Un) et
(Vn), composées d’amers. Alors savoir dire que deux conﬁgurations de taille 2 sont
ou ne sont pas identiques permet de savoir si deux conﬁgurations de tailles quelcon-
ques supérieure ou égale à 2 sont identiques ou non.
DÉMONSTRATION Nous pouvons montrer ce résultat grâce à un raisonnement par
récurrence.
Initialisation : cas où n = 2 Le résultat est immédiat.
Passage de n à n+1
Soient (Un) = (u1,u2, . . . ,un) et Vn = (v1,v2, . . . ,vn), deux conﬁgurations simi-
laires.
Alors (Un+1) et (Vn+1) sont similaires si et seulement si les conﬁgurations (un,un+1)
et (vn,vn+1) sont similaires, ce que nous pouvons savoir d’après les hypothèses car les
conﬁgurations sont de dimension 2.
Il est donc possible de savoir si les conﬁgurations (Un+1) et (Vn+1) sont similaires
ou non.
Grâce à ce lemme, nous nous intéressons seulement aux conﬁgurations composées
de deux amers. Nous procédons pour cela en deux temps : vériﬁcation spatiale et véri-
ﬁcation dans l’espace des paramètres.
Première étape : vériﬁcation spatiale Considérons la ﬁgure V.23 qui reprend la
situation de la ﬁgure V.8.
Le système sélectionne l’amer qu’il cherche à détecter, en l’occurence le mur 4, et
va alors projeter son incertitude pour calculer la zone de focalisation (ﬁgure V.23a). Il
va alors calculer le vecteur entre le centre de l’amer précédemment détecté (le mur 2) et
le centre de la zone de focalisation (ﬁgure V.23b). Il va maintenant translater ce vecteur
de manière à ce que son point de départ soit le centre des amers voisins de l’amer
précédent et translater également la zone de focalisation (ﬁgure V.23c). Si des amers
sont présents dans cette nouvelle zone alors il y a potentiellement une conﬁguration
similaire.
Seconde étape : vériﬁcation dans l’espace des paramètres Les triplets qui sont
vériﬁés sont ceux qui ont proviennent de l’étape de de vériﬁcation spatiale. Le proces-
sus est exactement le même mais cette fois dans l’espace des paramètres.
Les réseaux bayésiens ne sont pas faits de base pour traiter des données séquen-























FIGURE V.23 – Exemple de conﬁgurations identiques : calcul de la compatibilité spa-
tiale
système évolue dans le temps, ne serait-ce que parce que nous avons affaire à un robot
mobile. Il faut donc prendre en compte cette information. Nous considérons ici le temps
sous forme discrète. Le réseau bayésien créé dans les parties précédentes modélise un
état ﬁgé à un instant k. A partir de là, comment le modéliser à l’instant k+1 ? Pour cela
nous utilisons un réseau bayésien dynamique. Ce type de réseau est construit à partir
d’un réseau bayésien classique en rajoutant un comportement temporel aux variables.
A chaque instant k, une copie du réseau bayésien statique est réalisée pour modéliser
cet instant précis, les tables de probabilités conditionnelles sont alors recalculées pour
ce moment précis. En outre, au moins un nœud du réseau bayésien à l’instant k+ 1
a comme parent(s) au moins un nœud du réseau bayésien à l’instant k. Cela signiﬁe
également que nous faisons l’hypothèse que le système vériﬁe la propriété de Markov
à savoir que l’état k+1 ne dépend que de l’état k.






















TABLE V.10 – Table de probabilité conditionnelle permettant de modéliser le passage
d’un instant k à un instant k+1
Ces nœuds ne modélisent pas obligatoirement le même état. En effet entre deux in-
stants, le véhicule bouge et son déplacement est calculé en prenant en compte l’odométrie
et l’angle au volant via un modèle d’évolution mis en place à travers un ﬁltre de
Kalman. Nous considérons ici que l’intégrité de la localisation estimée est maintenue
grâce à la bonne caractérisation des bruits sur les capteurs proprioceptifs du véhicule.
La table de probabilité conditionnelle est alors très simpliﬁée (Tableau V.10).
Le passage entre deux instants est ainsi simpliﬁé puisqu’il sufﬁt de reporter dans
le réseau bayésien de l’étape k+ 1 la probabilité de O+k comme valeur a priori de
P(O−k+1), cette simpliﬁcation ne serait plus vraie si le robot dérapait par exemple (il
serait possible de prendre éventuellement ce phénomène en compte, dans ce cas le
tableau V.10 ferait apparaître les probabilités correspondantes). Ceci est notamment
très utile puisque pour chaque état, nous pouvons utiliser un réseau bayésien spéciﬁque
et non associer l’ensemble des réseaux bayésiens connectés depuis l’instant initial. Il
est aisé de comprendre que ceci est d’une grande aide au niveau calculatoire puisqu’à
chaque instant, seul un réseau bayésien d’une dizaine de nœuds sufﬁt et ne risque donc
pas d’être trop coûteux pour l’application.
k
Un des grands avantages d’un réseau bayésien est de pouvoir inférer de nouveaux
faits, à partir d’observations. Prenons l’exemple suivant avec la neige tombée durant la
nuit. Les événements suivants sont déﬁnis :
Veille la neige était présente la veille ;
Nuit la neige est tombée durant la nuit ;
Sol la neige est présente sur le sol.
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FIGURE V.25 – Réseau bayésien modélisant la tombée de la neige (ﬁgure réalisée à
l’aide du logiciel Elvira [34])
(a) Rajout de l’observation : de la neige est présente sur le sol
(b) Rajout de l’observation : de la neige est présente sur le sol et il n’a pas neigé hier
FIGURE V.26 – Propagation d’inférence à travers le réseau
Le logiciel Elvira [34] nous permet de visualiser facilement les valeurs des proba-
bilités des différents événements (ﬁgure V.26) et leur évolution lorsqu’une évidence est
rajoutée, enclenchant ainsi un processus d’inférence. Si nous observons qu’il y a de la
neige sur le sol, alors les probabilités qu’il ait neigé la veille ou cette nuit augmentent
(ﬁgure V.26a). Si en plus l’observation « il n’a pas neigé hier » est rajoutée alors la
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probabilité qu’il ait neigé cette nuit est de 100% (ﬁgure V.26b).
Le calcul d’inférence est réalisé suivant différents algorithmes. On cite par exem-
ple l’algorithme JLO pour Jensen, Lauritzen, Olesen [62] qui est un algorithme d’in-
férence exacte, c’est cet algorithme qui est utilisé dans notre cas (voir annexe B). Il
existe également des algorithmes de calcul d’inférence approchée, cela peut être utile
notamment pour de très gros réseaux,+- ce qui n’est pas notre cas. Ces algorithmes
effectuent d’abord un fort travail de regroupement des différents nœuds à l’aide de la
théorie des graphes, permettant de diminuer le temps de calcul.
0 k
L’inférence dans un réseau bayésien dynamique suit exactement le même proces-
sus que pour un réseau bayésien statique. Cela oblige à considérer le réseau dans son
ensemble depuis l’instant initial jusqu’à l’instant présent. Cela peut être très fasti-
dieux et pose toujours un souci dans les applications utilisant des réseaux bayésiens
dynamiques [135]. Dans notre cas, il n’est pas envisageable de stocker la structure
complète du réseau au fur et à mesure qu’elle s’accroît. Chaque réseau bayésien cor-
respondant à un instant donné est stocké (la durée de stockage peut être ﬁxée par un
autre processus) indépendamment des autres. S’il est toujours possible d’initialiser la
probabilité a priori O−k+1 avec la valeur de P(O
+
k ), il n’en va pas de même lorsque l’on
désire faire de l’inférence.
En effet, plaçons-nous dans la situation où une évidence a été observée à l’in-
stant k+ 1, cette information a été inférée dans le réseau à l’instant k+ 1 mais nous
désirons savoir ce que cela implique sur le réseau à l’instant k. Dans notre cas, la
jonction entre les deux réseaux est très simple puisqu’elle est réalisée à travers le
fait que P(O−k+1) = P(O
+
k ), aussi il sufﬁrait d’obliger P(O
+
k ) à avoir la même valeur
que P(O−k+1|evidence) pour réaliser l’inférence de manière correcte. Nous pourrions
afﬁrmer que nous voulons forcer la probabilité d’un nœud à une certaine valeur, en
d’autres termes d’avoir une probabilité comme évidence. Cette notion n’est pas nou-
velle dans les réseaux bayésiens. Dans [114], Pearl déﬁnit pour cela la notion d’év-
idence virtuelle qui est vue comme une généralisation de l’évidence classique des
réseaux bayésiens.
Un exemple d’application classique donné dans [19] peut être le suivant : soit une
variable X pouvant prendre trois valeurs parmi {1,2,3}, généralement une évidence sur
ce nœud sera du type X = 2 mais nous pouvons avoir une observation partielle qui nous
indique seulement que X = 1, un réseau bayésien classique ne pourra pas prendre cette
information en compte. Dans notre cas, nous désirons pouvoir ﬁxer la probabilité d’un
nœud X à une valeur différente de 0 ou 1. Pour cela, nous déﬁnissons un nouveau nœud
V virtuel conﬁguré de telle sorte qu’une évidence sur ce nœud force la probabilité du
nœud X à la valeur voulue.
Pour comprendre la solution adoptée, prenons la ﬁgure V.27. Tous les événements
déﬁnis dans ce réseau bayésien sont des événements binaires.
Sur cette dernière, le nœud tel qu’il est au départ est représenté, c’est-à-dire que la
probabilité que l’événement X soit vrai est de α . Dans l’application, le but est d’avoir
la probabilité de cet événement ﬁxée à la valeur β . Pour cela, un nœud virtuel mod-
élisant un événement virtuel V est rajouté de manière à contraindre cette probabilité
(ﬁgure V.27c). Ce nœud va être ﬁxé comme étant une inférence, d’où le nom d’évi-
dence virtuelle adopté dans [114]. Aﬁn d’avoir le comportement souhaité, il faut donc
déﬁnir les probabilités conditionnelles de l’événement V . Ces probabilités condition-
nelles vont être calculées à l’aide du théorème qui suit.
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X
P(X = 0) = 1−α
P(X = 1) = α
(a) Réseau de base
X
P(X = 0) = 1−β




P(X = 0|V = 1) = 1−β
P(X = 1|V = 1) = β
(c) Moyen mis en œuvre : rajout
d’un nœud virtuel V
FIGURE V.27 – Illustration du procédé utilisé pour ﬁxer la probabilité d’un événement
à une valeur prédéﬁnie dans le réseau bayésien dynamique
Théorème 3
Soit l’événement binaire X. Soit α ∈]0,1[ la valeur de la probabilité a priori que
l’événement X soit égal à 1. Soit β ∈ [0,1] la valeur désirée de la probabilité de l’événe-





1−β ). Soit l’événement binaire V . Alors :





=⇒ P(X = 1|V = 1) = β




1−β ]. Soit l’événement V dont les probabil-
ités conditionnelles sont déﬁnies dans le théorème. Soit α et β tels que déﬁnis dans le
théorème. On démontre de manière triviale que ces probabilités sont contenues entre 0
et 1 grâce aux conditions sur γ .
D’après la formule des probabilités totales :
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α par déﬁnition de V et de α
= γ
D’après le théorème de Bayes, nous avons :



















par utilisation du fait que P(V = 1) = γ
D’où P(X = 1|V = 1) = β
Grâce à ce théorème, nous savons qu’il sufﬁt de choisir une valeur γ dans l’inter-
valle déﬁni dans le théorème pour en déduire les probabilités de l’événement V condi-
tionnellement à l’événement X d’après les formules données dans le tableau pour avoir
le comportement désiré.
Le processus peut ainsi être répété de proche en proche comme illustré sur la ﬁgure
V.28.
Nous avons présenté ici pourquoi la modélisation des interactions entre les dif-
férents événements était cruciale. Les différents points qui ont été abordés sont les
suivants :
– construction de notre réseau bayésien pas à pas ;
– levée des hypothèses idéales permettant ainsi la modélisation d’un monde réel ;
– description des réseaux bayésiens dynamiques ;
– description de la méthode d’évidence virtuelle utilisée.
Les techniques de calcul à l’intérieur des réseaux bayésiens n’ont pas été décrites
dans ce manuscrit. Ces techniques sont cependant loin d’être triviales et peuvent être
variées notamment pour des réseaux bayésiens de grande taille, le lecteur intéressé
pourra se reporter à [27, 114, 135] pour plus d’informations. Dans l’annexe B, l’algo-
rithme utilisé dans notre cas est décrit.
L’utilité d’un tel réseau bayésien a déjà été démontrée grâce au calcul de la prob-
abilité de bonne détection utilisée dans le critère de sélection. Le réseau bayésien est
également utilisé pour le calcul de la conﬁance et la prise en compte du résultat de la
détection. Ceci est utilisé lors de la phase de mise à jour de la position et de la conﬁance








































FIGURE V.28 – Processus d’inférence de proche en proche développé
Sommaire
VI.1 Introduction. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
VI.2 Détection réussie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
VI.2.1 Mise à jour de la position. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
VI.2.2 Mise à jour de la conﬁance . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
VI.3 Détection échouée. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
VI.3.1 Mise à jour de la valeur de la conﬁance . . . . . . . . . . . 99
VI.3.2 Identiﬁcation de la source d’erreur . . . . . . . . . . . . . . 99
VI.3.3 Correction des erreurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
VI.4 Bilan . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
VI.5 Mise à jour de la corrélation entre les données . . . . . . . . . . . . 107
VI.5.1 Cas numéro 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109
VI.5.2 Cas numéro 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109
VI.5.3 Cas numéro 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
VI.5.4 Cas numéro 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
VI.5.5 Cas numéro 5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
VI.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112
97
98
Dans les chapitres précédents, les étapes de sélection et de détection de l’approche
proposée ont été présentées. Le processus doit maintenant mettre à jour l’état du sys-
tème à partir des informations fournies par le détecteur. Cette mise à jour concerne deux
données : la position du robot et la conﬁance dans cette position. Deux informations
sont fournies par le détecteur : d’une part le fait que la détection ait réussi ou échoué, et
d’autre part si la détection est réussie, le détecteur fournit une seconde information qui
correspond aux paramètres de l’amer détecté (comme la distance et l’orientation d’un
mur par rapport au capteur par exemple) et de la précision de cette mesure. Dans les
deux cas, le détecteur fournit au moins une information qu’il est nécessaire de prendre
en compte dans le processus de mise à jour de la position et de la conﬁance qui est
décrit dans la suite de ce chapitre.
Le premier cas concerne la réussite de la détection. Cela signiﬁe que le détecteur
a renvoyé un résultat positif. Deux mises à jour s’imposent alors : l’état modélisant
la position du robot d’une part et la conﬁance dans cette estimation d’autre part. Si
la détection a réussi, cela signiﬁe que le détecteur a renvoyé des données compatibles
avec le triplet recherché (mais il n’est pas certain que le détecteur ait détecté l’amer
recherché).
Ces données doivent être fusionnées avec l’état prédit à l’instant k+1 connaissant
toutes les mesures jusqu’à l’instant k, noté Xk+1|k, déjà connu du véhicule, pour fournir
une nouvelle estimation de la position du véhicule et de la matrice de covariance as-
sociée. Cette nouvelle estimation de l’état k+ 1 connaissant la mesure k+ 1 est notée
Xk+1|k+1. La position est mise à jour ici grâce au ﬁltre de Kalman décrit dans l’annexe
A.
Indépendamment de la mise à jour de la position, la réussite du détecteur est déjà
une information en soi qui nous renseigne sur l’état du robot. Initialement, le réseau
bayésien a été construit en estimant a priori, à partir de la carte, les triplets qui pou-
vaient être confondus avec le triplet recherché caractérisant ainsi le nombre de voisins
compatibles. A l’issue de la phase de détection, il est possible de refaire cette estimation
avec beaucoup plus de précision à partir des informations fournies par le détecteur.
Ensuite le résultat positif de la détection est utilisé grâce au principe d’inférence du
réseau bayésien. Le nœud correspondant à l’événement « une détection a été réussie »
est le nœud dk. Ce nœud devient donc une évidence et le réseau bayésien va utiliser
cette information pour mettre à jour les autres probabilités du réseau (ﬁgure VI.1).
Ainsi, la conﬁance sur l’état du véhicule est mise à jour. Il est important de noter
qu’ici il n’y a pas d’information sur l’adéquation entre le triplet recherché et le résultat
du détecteur. Il est tout à fait possible que cette association soit fausse. Cette informa-








FIGURE VI.1 – Inférence dans le réseau bayésien : l’évidence dk = 1 est utilisée pour
mettre à jour le réseau et en particulier la probabilité P(O+k ) correspondant à la conﬁ-
ance en la nouvelle position estimée du robot lorsqu’on a mis à jour son état avec la
détection réalisée.
Malgré le processus de sélection et de focalisation qui a été conçu pour maximiser
les chances de détecter un triplet, la détection de ce dernier peut échouer. Dans ce cas
puisque le détecteur n’a pas renvoyé de données, il est inutile de mettre à jour à l ’aide
du ﬁltre de Kalman l’estimation de la pose du véhicule. En revanche, la conﬁance doit
être mise à jour de manière similaire au cas où la détection réussit.
Aﬁn de recalculer les probabilités des différents événements, une évidence (dk = 0)
est rajoutée dans le réseau bayésien de manière similaire au cas où la détection réussit.
Plusieurs raisons peuvent entraîner un échec de la détection. Il est important d’iden-
tiﬁer la source d’erreur la plus probable aﬁn que l’algorithme adopte un comportement
adéquat. Par exemple si la raison expliquant l’échec de la détection provient du fait
qu’un piéton occultait l’amer réellement recherché, la position estimée ne doit pas être
remise en cause. Si en revanche, le détecteur a échoué parce que le robot n’est pas à
l’endroit estimé alors cela doit être pris en compte rapidement car aucune autre tâche
ne pourra être exécutée correctement par le robot. Les sources d’erreur peuvent être
déﬁnies à partir de deux événements du réseau bayésien : zo (l’amer est présent dans
la zone de recherche et il est visible) et O−k (La position estimée est intègre). Nous
classons les sources d’erreur en trois parties :
a) zo∩O−k : l’amer recherché ne peut pas être vu car il est occulté par un autre amer
présent dans la carte ;
b) zo : le détecteur n’a pas trouvé l’amer alors que celui est bien présent dans la zone
de recherche et qu’il n’y a pas d’autre amer de la carte qui puisse l’occulter. Cette
100
cause regroupe les cas suivants :
– L’amer est occulté parce qu’un amer non répertorié est occultant ;
– le détecteur ou le capteur sont défaillants ;
– un obstacle provisoire était présent (comme un piéton par exemple), ;
– l’amer est répertorié dans la carte mais n’est pas présent en réalité ;
– etc.
c) O−k : Cet événement est bien évidemment le plus important. Le détecteur a échoué
car le robot n’est pas à la position estimée.
Tous ces événements et leurs probabilités associées sont donnés sachant que la
détection a échoué, c’est-à-dire sachant que P(dk) = 0. A chaque instant et à partir
des informations disponibles il va falloir estimer la source d’erreur la plus probable
parmi celles listées précédemment. Ainsi, les probabilités liées à ces différentes sources
vont être comparées. Ces probabilités sont calculées grâce à la mise à jour du réseau
bayésien en prenant en compte le fait que la détection a échoué (inférence de l’événe-
ment dk = 0). Deux cas de ﬁgures se présentent :
– P(O−k )< P(zo∩O−k ) ou P(O−k )< P(zo)
– P(O−k )> P(zo∩O−k ) et P(O−k )> P(zo)
Dans le premier cas, le fait que le robot ne soit pas au bon endroit n’est pas
l’hypothèse la plus probable. L’erreur provient plus certainement d’un défaut du dé-
tecteur ou d’une occultation. Dans cette situation, le processus continue normalement
les étapes de sélection, de détection du triplet et de mise à jour de l’état. Dans le second
cas, le robot n’a pas pu détecter l’amer recherché et c’est très probablement lié au fait
que sa position estimée est fausse. Dans ce cas, il faut être capable de revenir à une po-
sition estimée intègre (position réelle incluse dans l’incertitude de la position estimée)
et il est nécessaire de développer un système de correction des erreurs.
La position estimée par le processus peut être fausse en raison d’une précédente
mauvaise association. Il faut donc éliminer ou réparer cette mauvaise association. Cette
mauvaise association peut avoir deux causes : soit le détecteur a renvoyé un résultat ne
correspondant à aucun amer de la carte et a donc été perturbé par la présence de bruit
(amer non référencé, objet mobile, etc), soit il a renvoyé un résultat correspondant à un
autre amer de la carte. Ces deux cas de ﬁgure sont étudiés ci-dessous.
Dans le cas d’une mauvaise association due à la présence de bruit dans les données
capteur comme la présence de buissons détectés à la place d’un mur, il est important
d’éliminer cette mauvaise association. A partir de là, nous pourrons repropager l’anci-
enne hypothèse.
Pour bien comprendre ce principe de remise en cause, considérons les ﬁgures VI.2
et VI.3. Dans un premier temps la position estimée du véhicule est intègre (ﬁgure
VI.2a). Cela signiﬁe que l’ellipse d’incertitude centrée sur la position estimée con-
tient la position réelle. Le seul amer disponible est le Mur 1 qui est donc sélectionné.
La zone de focalisation pour rechercher le Mur 1 est déﬁnie à partir de la projection
dans l’espace capteur de l’incertitude de la position estimée (ﬁgure VI.2b).
Malheureusement la présence de bruit (causé par la présence de buissons) dans

























(c) Mise à jour erronée suite à une erreur de détection. Un
faux mur (en bleu) est détecté.
FIGURE VI.2 – Mauvaise association due à la présence de bruit : mise en situation. Un
buisson non repertorié est symbolisé par des croix.
un mur parallèle était détecté en lieu et place de celui recherché. Un ﬁltre de Kalman
permet de remettre à jour la position du robot en fonction de cette détection. Ainsi
une nouvelle estimation de la pose est disponible (ﬁgure VI.2c). Cette position n’est
plus intègre : la position réelle n’est pas dans l’ellipse d’incertitude centrée sur la po-
sition estimée. A ce moment-là, le robot n’a pas de moyen de détecter ce problème
puisqu’aucun autre triplet n’est disponible.
Le robot avance dans son environnement. Durant ce déplacement, les capteurs pro-
prioceptifs du véhicule sont utilisés aﬁn de réaliser une étape de prédiction du ﬁltre
de Kalman. La position du véhicule continue d’être estimée mais avec une incertitude
de plus en plus grande. Un autre triplet devient alors potentiellement détectable (ﬁgure
VI.3a). Le robot va essayer alors de détecter ce nouveau triplet (Arbre1). La position
estimée n’étant pas intègre, la zone de focalisation n’englobe pas le lieu du triplet à
détecter (ﬁgure VI.3b). Dans cette situation la détection échoue. Le système cherche





























(c) Remise en cause par élimination de l’association précé-
dente, retour à une position intègre
FIGURE VI.3 – Mauvaise association due à la présence de bruit : correction de l’erreur.
tribuée à une mauvaise association précédente. Cette association est alors supprimée.
Le modèle d’évolution permet d’avoir une nouvelle position estimée à l’instant courant.
Une calibration grossière des capteurs proprioceptifs, pris en compte dans ce modèle
d’évolution, permet de conserver une estimation intègre (ﬁgure VI.3c).
Dans la zone de recherche déﬁnie par le processus de focalisation, d’autres amers
cartographiées (voisins) compatibles avec celui recherché peuvent être présents. Dans
ce cas-là, la mauvaise association est plus probablement liée à une hypothèse dont nous
avions déjà connaissance au moment de la détection plutôt qu’à un défaut du détecteur
ou à la présence d’un amer non répertorié.
Pour résoudre cette situation, nous pourrions agir comme dans le cas d’une mau-
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vaise association due à la présence de bruit c’est-à-dire éliminer cette association puis
repropager l’état jusqu’à l’instant courant et ainsi conserver l’intégrité. Cependant cela
présente deux inconvénients :
– risque de situation de blocage ;
– retour à une position intègre mais avec une grande incertitude alors que la détec-
tion d’un amer cartographié est disponible.
Dans le premier cas, le problème est le suivant : Il peut arriver qu’en désirant dé-
tecter un amer A, on détecte l’amer B et inversement. Par exemple sur la ﬁgure VI.4a,
deux amers Arbre1 et Arbre2 sont potentiellement visibles. Quand le système essaie
de détecter Arbre1 (ﬁgure VI.4b), la zone de focalisation englobe à la fois Arbre1 et
Arbre2 ; Arbre2 est détecté et la détection est associée à Arbre1 (puisque c’était lui qui
était recherché), cette association donne alors lieu à une position estimée non-intègre
(la position réelle n’est pas à l’intérieur de l’ellipse autour de la position estimée). De











(c) Recherche de Arbre2 : détection de Arbre1 et
mise à jour
FIGURE VI.4 – Situation de blocage : que nous cherchions à détecter un amer ou l’autre
la position estimée n’est pas intègre
Lors de l’essai de détection de l’amer recherché, le système sait que ce dernier a
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un ou des voisin(s) potentiel(s) et que donc leur détection va faire chuter la conﬁance,
cette chute de conﬁance va permettre de savoir que l’association était fausse et qu’il
faut donc la remettre en cause. Cependant, le système risque d’osciller indéﬁniment
et rien ne permet d’afﬁrmer que cette oscillation va cesser. Nous sommes dans une
situation d’inter-blocage.
Dans le second cas, sans la nécessité de faire une nouvelle détection, une donnée
est disponible et il serait dommage de ne pas l’exploiter. Cette détection étant déjà
réalisée, l’exploiter permettrait de réduire des temps de calcul (pas besoin de relancer
le processus de sélection/focalisation/détection). De plus, les données issues du capteur
correspondant à l’instant de cette détection ne sont plus disponibles sauf si elles étaient
toutes enregistrées ce qui s’avère quasiment impossible (espace mémoire rédhibitoire).
Du fait que le processus de détection a déjà été réalisé, les associations possibles entre
l’amer recherché et les détections obtenues dans la zone parcourue sont connues.
Ainsi, une nouvelle association entre l’amer recherché et une autre détection réal-
isée va être envisagée ce qui permettra de reprogager l’état jusqu’à l’instant présent.
Pour cela, le système bénéﬁcie de la liste des voisins, c’est-à-dire de la liste des amers
compatibles avec le résultat du détecteur. Si cette liste est vide, alors la mauvaise asso-
ciation est purement et simplement supprimée, nous retombons dans la situation du cas
précédent. Si la liste n’est pas vide, l’observation est associée avec le premier voisin. Le
premier voisin est déﬁni comme étant le triplet pour lequel la distance de Mahalanobis
entre les caractéristiques renvoyées par le détecteur et les caractéristiques attendues
de l’amer avec la covariance projetée dans l’espace des paramètres est minimale. Le
processus se déroule ensuite normalement. Pour bien comprendre ce qui se passe con-






















(e) Réassociation de la première observation avec
Mur1, la position redevient intègre
FIGURE VI.5 – Correction d’une mauvaise association : cas d’une ambiguïté. La zone
de focalisation réelle est représentée par une ellipse verte en pointillé, la zone de fo-
calisation estimée par le système est représentée par une ellipse verte en trait plein.
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Dans un premier temps, la position estimée est intègre (ﬁgure VI.5a). Deux amers
sont visibles, Mur1 et Mur2. Le système sélectionne alors le Mur2, la zone de focal-
isation (ellipse verte) est grande et englobe également le Mur1 (ﬁgure VI.5b). C’est
effectivement le Mur1 qui est détecté et qui est associé avec le Mur2 initialement
recherché. Cette mauvaise association due à une ambiguïté implique une position non
intègre après mise à jour (ﬁgure VI.5c). Le système sélectionne alors Arbre1 qui ne se
trouve pas dans la zone de recherche réelle (ellipse verte) et qui n’est pas détecté (ﬁg-
ure VI.5d). La probabilité liée à la conﬁance sur l’estimation a donc fortement chuté
et le processus de remise en cause est alors enclenché. Nous supposons ici pour l’ex-
emple, que l’événement « la position n’est pas intègre » est décelé comme étant le plus
probable suite à l’inférence de l’événement « la détection de l’amer Arbre1 a échoué ».
L’association précédente ayant été réalisée avec un triplet possédant des voisins, le sys-
tème sait qu’il a peut être associé l’observation avec le mauvais amer. Cette association
est donc remise en cause et une nouvelle association est réalisée cette fois avec l’amer
Mur1 (ﬁgure VI.5e). Le processus peut ensuite suivre son cours normal avec sélection
de Arbre1 par exemple.
Nous avons vu dans les deux sections précédentes quelles pouvaient être les sources
d’erreurs entraînant une mauvaise estimation de la pose du véhicule et comment y
remédier. Nous avons également décrit une méthode pour remédier au problème d’une
fausse association. Le problème qui se pose est de déterminer quelle est cette mauvaise
association. Une première idée peut être de toujours réparer ou éliminer la dernière
mauvaise détection, de repropager l’état et de continuer le processus. C’est le système
développé et utilisé dans [142]. De proche en proche, nous ﬁnirons par arriver à la
mauvaise association et à revenir ainsi dans le droit chemin. Cette méthode sera souvent
très efﬁcace puisque généralement la mauvaise association sera souvent la dernière
(c’est par exemple le cas dans l’exemple de la ﬁgure VI.5 précédemment présenté).
Cependant il peut arriver que l’erreur se propage suite à un problème de corrélation
des données. Si nous observons régulièrement un amer car il est le seul disponible, les
détections successives seront corrélées et si la première fois une mauvaise association
a été réalisée, elle risque de se propager. Ceci est illustré par la ﬁgure VI.6. A l’étape
k, la position estimée est intègre mais assez imprécise ce qui implique une focalisation
peu discriminante lors de la détection d’un triplet. Le système essaie de détecter le Mur
2 mais détecte le Mur 1 et réalise ainsi une mauvaise association. Le véhicule se met
ensuite en mouvement, durant tout son mouvement le seul triplet disponible est alors
le Mur 1 qu’il croit être le Mur 2 et détecte donc comme tel. Arrivé au moment où un
autre triplet est disponible, l’arbre 1, le système échoue dans la détection et choisit de se
remettre en cause. S’il remet en cause uniquement la dernière association, c’est-à-dire
en l’occurence qu’il la supprime, alors la position estimée sera toujours non-intègre. Il
faut en réalité remettre en cause toutes les associations réalisées entre celle effectuée à
l’instant k et l’instant k+4.
Il faut donc plutôt éliminer toutes les observations précédentes si elles sont cor-





état estimé à l’instant k
état estimé à l’instant k+1
avant détection
après détection
état estimé à l’instant k+2
état estimé à l’instant k+3
état estimé à l’instant k+4,
il n’y a pas d’instant es-
timé après détection car
le triplet sélectionné con-
cerne l’arbre 1 quin’est pas
détecté à cause de lanon-
intégrité de la position
avant détection
Arbre1
FIGURE VI.6 – Illustration de l’inﬂuence des données corrélées sur une détection
Nous avons vu tout le processus de mise à jour de la position et de la conﬁance
avec prise en compte des possibles erreurs d’association et les différents moyens d’y
remédier. Tout ceci peut être résumé par l’algorithme 1.
Il nous reste maintenant à voir comment l’information de corrélation, qui est util-
isée à la fois dans le réseau bayésien et pour déterminer quelle association doit être
remise en cause, est mise à jour pour chaque triplet.
Dans les chapitres précédents, nous avons vu comment la distance parcourue depuis
la dernière tentative (réussie ou non) de détection d’un triplet était utilisée pour calculer
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Algorithm 1. Mise à jour et remise en cause éventuelle
Ensure: Backtracking
Calcul de P(O−k ), P(zo), P(α)
if P(O−k )< P(zo) or P(O
−
k )< P(α) then
Pas de remise en cause des observations {L’échec de la détection n’est probable-
ment pas dû à une non-intégrité}
return
else
if Triplet précédent avait des voisins then
Re-association de l’observation avec le premier voisin
else
Remonter à la dernière détection d’un triplet non-corrélé ou avec des voisins
end if
end if
Mise à jour des probabilités
le degré de corrélation de ce dernier avec les dernières détections réalisées. Cela sig-
niﬁe qu’à chaque fois qu’un triplet est détecté, il est conservé en mémoire de manière
à pouvoir calculer ultérieurement son degré de corrélation. Cependant dans certaines
situations, il faudra supprimer de la mémoire certaines de ces détections. Par exemple,
si le processus de détection avait échoué pour détecter un amer car notre position n’é-
tait pas intègre, le triplet composé notamment de cet amer n’a jamais pu nous fournir
d’information donc celle-ci ne peut être corrélée. Si maintenant, nous avons à nouveau
une position intègre, nous pouvons donc essayer de le détecter et bénéﬁcier de toute
l’information qu’il peut apporter. Cinq cas de ﬁgure différents peuvent se présenter et
sont détaillés ici ainsi que la solution proposée. Chaque cas est présenté à travers un
exemple illustré à l’aide de tableaux comprenant les champs suivants :
Instant : ce champ donne le numéro de l’étape concernée. La première étape est notée
k, les suivantes k+1, k+2, etc.
Observation : ce champ comporte le résultat de la détection. Si la détection a réussi,
l’observation résultante est notée obsk si nous sommes à l’étape k, obsk+1 si nous
sommes à l’étape k+1, etc. Si la détection a échoué, cela sera symbolisé par le
symbole /0.
Arbre de propagation : dans ce champ sont donnés, sous la forme d’arbre, les triplets
que le système a essayé de détecter au cours du temps et qui ont contribué à l’es-
timation de l’état actuel (position et conﬁance) ainsi que leurs voisins potentiels.
Les triplets que le système a essayé de détecter sont situés sur la gauche de l’ar-
bre. Pour un triplet, les voisins éventuels sont situés sur la même ligne et ont le
même parent.
Associations : seule la branche gauche de l’arbre du champ « Arbre de propagation »
est présente ici. Pour tous ces triplets, l’observation qui leur a été associée est
indiquée, si une détection a échouée cela est symbolisé par /0.
Liste des triplets stockés : A chaque étape, ce champ donne la liste des triplets pour
lesquels une détection a été tentée ou une association réalisée et qui ont contribué
à l’état actuel du robot (conﬁance et position). Suite aux différentes remises en
cause effectuées, des éléments de cette liste peuvent être supprimés ou échangés
avec d’autres triplets. En sus, pour chaque triplet est stocké en mémoire la dis-
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tance parcourue par le robot depuis l’essai de détection de ce triplet. Cela permet
au système de pouvoir calculer la corrélation de l’information éventuellement
fournie par ce triplet avec les précédentes détections s’il est resélectionné.
Cette situation est la plus facile. Le système sélectionne des triplets à détecter.
Les détections successives réussissent et les triplets correspondants sont gardés en mé-
moire.
Instant Observation Arbre de propagation Associations Liste des triplets stockés






FIGURE VI.7 – Stockage des différents triplets sélectionnés en vue du calcul de la
corrélation des données entre elles : Cas 1
Ce cas est présenté sur la ﬁgure VI.7. Les détections aux instants k et k+ 1 sont
réussies et sont alors associées aux triplets 1 et 2. Ces derniers sont stockés en mé-
moire de manière à pouvoir connaître ultérieurement la distance parcourue depuis leurs
dernières détections.
Ce cas est un peu plus complexe car une détection a échoué mais il n’y a pas eu
de remise en cause des étapes précédentes. Le système conserve donc en mémoire la
tentative ratée de détection de ce triplet.
Instant Observation Arbre de propagation Associations Liste des triplets stockés






test test test test
k+2 . . . . . . . . . {triplet1, triplet2, . . . }
Pas de remise en cause effectuée
FIGURE VI.8 – Stockage des différents triplets sélectionnés en vue du calcul de la
corrélation des données entre elles : Cas 2
Ce processus est illustré par un exemple décrit sur la ﬁgure VI.8. A l’étape k, le
système essaie de détecter le triplet 1 et associe alors le résultat de la détection obsk au
110
triplet 1. Le triplet 1 est donc stocké. A l’étape k+1, le triplet 2 est recherché. La détec-
tion échoue, il n’y a donc pas d’association effectuée. Ce triplet est stocké en mémoire
comme ayant fait l’objet d’une tentative de détection. Comme la détection a échoué, la
question se pose de savoir s’il faut remettre en cause l’association précédente. Dans cet
exemple, il n’y a pas de remise en cause. La liste reste donc inchangée. Le processus
se poursuit ensuite normalement.
Nous nous trouvons ici dans une situation presque similaire à la précédente. Une
détection a échoué mais cette fois le système de remise à cause a déterminé que cet
échec était probablement dû à une erreur d’association lors des précédentes observa-
tions. L’observation précédente est alors remise en cause. Cette remise en cause se
traduit ici par une suppression de l’association précédente. Le système ne conserve
donc pas en mémoire le fait que la détection a échoué car cela provient certainement
du triplet parent et non du triplet pour lequel il y a eu un échec. En revanche, le triplet
qui avait été mal associé est conservé en mémoire.
Instant Observation Arbre de propagation Associations Liste des triplets stockés






i i i i
k+1 . . . . . . /0 | triplet1 {triplet1}
Remise en cause effectuée
FIGURE VI.9 – Stockage des différents triplets sélectionnés en vue du calcul de la
corrélation des données entre elles : Cas 3
La ﬁgure VI.9 illustre ce cas précis. A l’étape k, une observation obsk est disponible
et associée au triplet 1. A l’étape k+ 2, le triplet 2 est sélectionné et une tentative de
détection a lieu. La détection est un échec et le système détermine que l’association
précédente doit être remise en cause. La remise en cause consiste ici à supprimer l’as-
sociation entre l’observation obsk et le triplet 1. Il est important de savoir que la détec-
tion de ce triplet 1 risque de conduire à une mauvaise association. Il est donc nécessaire
de le conserver en mémoire. En revanche, la détection du triplet 2 ayant échoué à cause
de l’association précédente avec le triplet 1, celle-ci étant effacée il n’y a pas de raison
de conserver le triplet 2.
Le cas est similaire au précédent à la différence que la remise en cause de l’observa-
tion précédente se traduit ici par une réassociation de l’observation car le triplet associé
possédait un voisin potentiel. Il ne faut donc pas conserver en mémoire le triplet ini-
tialement associé car ce n’est peut-être pas lui qui était observé. L’observer ultérieure-
ment après la réassociation pourrait donc devenir possible notamment car l’espace de
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focalisation serait plus petit et éliminerait le risque de le confondre de nouveau avec
son voisin.
Temps Observation Arbre de propagation Associations Liste des triplets stockés
k obsk
triplet1 triplet2








k+1 . . . triplet2 obsk | triplet2 {triplet2}
Remise en cause effectuée
FIGURE VI.10 – Stockage des différents triplets sélectionnés en vue du calcul de la
corrélation des données entre elles : Cas 4
La ﬁgure VI.10 illustre ce cas précis. A l’étape k, une observation obsk est disponible
et associée au triplet 1, sachant qu’un autre triplet est potentiellement compatible, le
triplet 2. Le triplet 1 est stocké en mémoire. A l’étape k+1, le triplet 3 est sélectionné
et une tentative de détection a lieu. La détection est un échec et le système détermine
que l’association précédente doit être remise en cause. La remise en cause consiste à
associer l’observation obsk au triplet 2 plutôt qu’au triplet 1. Les triplets 1 et 3 sont
alors enlevés de la liste de stockage pour être remplacés par le triplet 2. Le processus
se poursuit ensuite normalement.
Ici le processus se déroule au départ comme dans le cas 4. Cependant, après la
remise en cause du cas 4, un nouvel essai de détection échoue et déclenche un nouveau
processus de remise en cause. Cela signiﬁe que l’association qui est remise en cause
est déjà une association qui avait été réaffectée. Deux cas peuvent se présenter :
1. Il existe encore un(des) voisin(s) compatible(s) ;
2. il n’existe plus de voisin compatible.
Dans le premier cas, l’observation est réassociée au triplet voisin suivant et dans la
liste des triplets stockés le triplet désormais associé remplace celui qui l’était précédem-
ment. Dans le second cas, l’association est supprimée. Il faut donc retenir que le triplet
initial qui avait été sélectionné n’a pas pu être associé correctement. Ce cas est illustré
sur la ﬁgure VI.11.
Les étapes k et k+1 se déroulent de la même manière que dans le cas 4. A l’étape
k+2, la détection du triplet sélectionné, à savoir le triplet 3, échoue. Le système estime
qu’il faut remettre en cause l’association précédente, à savoir l’association de obsk avec
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triplet1 triplet2














k+2 . . . . . . /0 | triplet1 {triplet1}
Remise en cause effectuée
Remise en cause effectuée
FIGURE VI.11 – Stockage des différents triplets sélectionnés en vue du calcul de la
corrélation des données entre elles : Cas 5
le triplet 2. Étant donné qu’il n’y a pas d’autre triplet voisin, cette association est donc
éliminée. C’est alors le premier triplet qui avait été sélectionné qui est intégré dans
la liste de stockage pour le calcul de la corrélation, c’est-à-dire le triplet 1. En effet,
il résulte de tout ceci que l’observation obsk qui a été créé à l’occasion de l’essai de
détection du triplet 1 n’a pu être associée correctement à aucun triplet, elle doit donc
être éliminée. Le triplet 1 n’ayant pu être détecté doit être stocké en mémoire comme
tel aﬁn que plus tard le système sache qu’il a essayé de le détecter mais que cela a
échoué.
Le processus de mise à jour après une détection ou une non détection a été présenté
ici. Cela permet d’avoir à tout instant une estimation sur la localisation et l’intégrité.
Si cela est nécessaire un processus de remise en cause d’associations passées a été
développé aﬁn de garantir l’intégrité du système à chaque instant. Par ailleurs, ce pro-
cessus permet de résoudre le problème bien connu du robot kidnappé. En effet, si nous
supposons au départ de l’algorithme global que l’incertitude du robot est égale à la
taille de la carte et donc qu’au départ notre position estimée est intègre. Par sa ca-
pacité à réassocier les différentes observations, notre système est capable, à condition
d’avoir un nombre sufﬁsant d’amers disponibles, d’atteindre ses objectifs de précision
et d’intégrité à partir d’une incertitude initiale très grande. Des exemples de résultats
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de cette application du robot kidnappé seront présentés dans la partie suivante. Il est
important de noter que notre système compte tenu de ses caractéristiques est identique
tout au long du parcours du robot. En effet, contrairement à la majorité des approches
existantes, aucune étape spéciﬁque d’initialisation n’est nécessaire.
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Dans les chapitres précédents, le principe de l’approche Top-Down développée,
comprenant la sélection du triplet perceptif le plus pertinent et le processus de remise
en cause mis en place, a été décrit. Cette méthode de localisation a été implémentée et
testée en situations simulées et réelles. Pour cela, deux grandes parties sont présentées
dans ce chapitre :
– l’environnement : quel est le matériel utilisé, les choix techniques qui ont été
faits, etc ;
– les résultats : aﬁn de valider notre algorithme, différentes mises en situation sont
effectuées aﬁn de voir les caractéristiques et le comportement global de l’appli-
cation. L’algorithme est testé en situation statique et dynamique. Des résultats
montrant comment l’algorithme développé peut être utilisé pour de la conduite
autonome seul ou en convoi sont également présentés.
Enﬁn une dernière partie sera consacrée à un bilan de notre approche en s’appuyant
sur les différents résultats obtenus.
La méthode présentée précédemment a été testée en environnement réel grâce une
plateforme nommée Pavin (ﬁgure VII.1a) dédiée à la recherche sur les véhicules au-
tonomes. Ce site expérimental comprend deux zones : une zone reproduisant un envi-
ronnement urbain et une zone rurale, la totalité des deux zones fait environ 5000m2. La
zone urbaine est composée de rues avec différents types d’intersections, de marquage
au sol et des feux tricolores fonctionnels. Des murs peints, de la végétation fournissent
une apparence réaliste. En outre la zone entière est couverte par une station de base
DGPS permettant la localisation RTK précise de tous les robots. Tous les tests sont
menés sur des VipaLab (ﬁgure VII.1b) qui sont des véhicules électriques dédiés. Leurs
petites dimensions (longueur 1.96 m, largeur 1.3 m et hauteur 2.11 m) sont appropriées
pour des environnements urbains.
(a) plateforme Pavin présentant une zone urbaine
et une zone rurale additionnelle.
(b) un VipaLab qui peut être équipé avec différents
capteurs comme des télémètres, caméra, GPS, etc.
FIGURE VII.1 – Véhicules et environnement réel utilisés
Les tests de localisation ont été réalisés sur des véhicules VipaLab dont les capteurs
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suivants ont été utilisés
– odomètre qui donne le mouvement relatif des roues ;
– capteur d’angle au volant ;
– télémètres Laser, SICK LMS151-10100, avec une portée jusqu’à 30 mètres, un
angle de vue de -45 à 225 degrés, une résolution de 0.5 degrés ;
– GPS naturel avec une précision de l’ordre de 5 mètres ;
– GPS RTK, ProFlex 800, avec une précision centimétrique (utilisé uniquement
pour l’évaluation des résultats).
Pour la communication entre les véhicules, utile notamment pour des expérimenta-
tions portant sur des convois, des modules wiﬁ 802.11p sont utilisés.
Nous avons également à disposition un simulateur réaliste nommé Cobaye. Ce sim-
ulateur permet de créer ses propres scénarios mais fournit également la représentation
d’environnements existants comme le site Pavin. Tout est réalisé de manière à avoir
une simulation la plus réaliste possible. Ce simulateur est développé par l’entreprise
4D-Virtualiz [99].
(a) environnement de Pavin modélisé dans Cobaye (b) véhicule modélisé dans
Cobaye
FIGURE VII.2 – Modélisation de l’environnement réel à l’aide du simulateur Cobaye.
Ce simulateur accélère ainsi le développement en offrant une grande ﬂexibilité
(disponibilité, types de capteurs, nombre de véhicules, etc.). Les résultats déjà présen-
tés dans les chapitres précédents, concernant en particulier la sélection de l’action et
la mise à jour avec détection des erreurs, ont été réalisés en utilisant l’environnement
fourni par le simulateur.
L’accès aux données fournies par les capteurs est réalisé grâce à l’utilisation du
logiciel Efﬁbox développé par la société Efﬁdence [6]. Ce logiciel permet en outre
d’enregistrer des données aﬁn de pouvoir les rejouer ultérieurement à la même cadence
ou de façon accélérée ou ralentie, permettant ainsi un suivi et un débuggage de l’ap-
plication optimaux. De plus, un système de listes d’observations, disponible avec ce
middleware [141], permet d’intégrer de manière propre les différentes mesures capteur
en prenant en compte la date d’observation et éliminant les problèmes consécutifs à la
latence dans l’acquisition et le traitement des données.
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La bibliothèque utilisée pour réaliser les calculs liés au réseau bayésien est la bib-
liothèque dlib [76]. Cette bibliothèque, facile à mettre en place et à utiliser, permet
de mettre rapidement en place un réseau bayésien. En revanche son utilisation doit se
limiter à de petits réseaux en raison du temps de calcul qui devient prohibitif pour de
trop grands réseaux. Dans notre cas, il serait possible d’améliorer le temps de calcul
en développant un système prenant en compte l’aspect exclusivement binaire de nos
événements et l’invariance temporelle de la structure de notre réseau. À titre d’exem-
ple, la construction et l’utilisation d’un réseau bayésien, avec cette librairie, nécessite
un temps de calcul de 10 à 15 ms pour calculer la probabilité de bonne détection d’un
triplet.
L’ordinateur utilisé sur les véhicules pour des applications réelles possède un pro-
cesseur Intel i686 avec 4 cœurs et cadencé à 1.6 GHz.
FIGURE VII.3 – A gauche : image du site Pavin (Google Maps). A droite : modélisation
de cet environnement dans la base de données avec la représentation du grillage, des
trottoirs, des murs et des poteaux
Aﬁn de gérer de manière efﬁcace les objets spatiaux comme les murs, les bâtiments,
les trottoirs, etc. du site expérimental, nous avons fait le choix d’utiliser un Système
d’Information Géographique (SIG). Pour cela nous avons utilisé le système de gestion
de base de données « PostGis » qui est une extension du langage PostGreSQL. PostGis
rajoute la prise en compte d’objets localisés géographiquement [123]. Les murs et les
poteaux présents dans l’environnement sont présents dans notre SIG. La ﬁgure VII.3
montre une vue de notre environnement Pavin sur Google Maps et la modélisation à
l’aide du SIG.
La zone d’observabilité de chaque triplet (voir section V.3.1 page 82) est calculée
hors ligne et accessible directement dans la base de données du SIG. Ceci permet
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d’éviter un temps de calcul non négligeable.
×
T
(a) Zone de visibilité idéale
(b) Zone de visibilité avec prise en compte de l’incertitude
FIGURE VII.4 – Zone de visibilité d’un télémètre laser situé au point T
A partir de l’estimation de la position du robot, la position des capteurs est déduite
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immédiatement. Pour chaque capteur, une zone de visibilité est calculée déterminant
ainsi quels amers pourront être vus avec ce capteur. La ﬁgure VII.4a montre la zone
de visibilité pour un télémètre laser. L’utilisation conjointe de cette zone avec le SIG
permet à chaque instant de connaître les amers potentiellement visibles par le robot et
donc les différents triplets perceptifs disponibles.
Dans la pratique, la position du robot n’est pas connue de manière précise, mais
avec une certaine incertitude, et par conséquent la position du capteur non plus. Il est
donc nécessaire de prendre en compte cette incertitude. En réalité, le robot peut être
partout dans la zone d’incertitude, aussi la zone de sélection des triplets devra inclure
toutes les zones possibles. Pour réaliser cela, la zone de visibilité de base de l’amer va
être « dilatée » par l’incertitude de positionnement du capteur (voir ﬁgure VII.4b). Le
principe global de l’algorithme de dilatation est le suivant : en chaque point constituant
le polygone représentant la zone de visibilité du capteur est projetée l’incertitude as-
sociée à la position estimée du capteur, cette incertitude sera donc représentée par une
ellipse. La zone de visibilité ﬁnale sera alors le polygone convexe englobant les zones
centrées sur chaque point du polygone. Les différentes étapes sont visibles à travers un









(b) Projection de l’incertitude du capteur sur les




(c) Construction du polygone convexe englobant
qui sera la nouvelle zone de visibilité.
FIGURE VII.5 – Illustration de l’intégration de l’incertitude capteur.
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Différents résultats obtenus avec plusieurs types de capteurs (un télémètre, plu-
sieurs télémètres, un capteur d’angle, un capteur GPS, . . . ) sont présentés ici. Les sit-
uations peuvent être diverses suivant le principe illustré mais nous distinguons deux
grandes parties : la localisation statique c’est-à-dire que le véhicule est à l’arrêt, la lo-
calisation dynamique durant laquelle le véhicule peut être en mouvement, soit conduit
manuellement, soit conduit automatiquement. Des tests statistiques sont également ef-
fectués permettant d’appréhender la robustesse de l’algorithme. Enﬁn des applications
plus complètes et permettant d’illustrer l’utilisation de notre système de localisation
dans le cadre d’applications de navigation automatique sont présentées.
Pour la présentation des résultats, l’incertitude dont il sera question sera toujours à
comprendre comme étant l’incertitude à un écart-type.
L’erreur de localisation au cours du temps, qui est montrée lors de la localisation
dynamique, est calculée en appliquant les étapes suivantes :
– À chaque position fournie par le récepteur du GPS RTK cadencé à 10Hz, le
système stocke la date de cette information ;
– à la prochaine position estimée par notre système, ce dernier interpole les valeurs
dont les dates correspondantes encadrent celle précédemment stockée du GPS
RTK ;
– la valeur absolue de la distance entre la position interpolée et la position fournie
par le récepteur GPS RTK est alors donnée comme étant l’erreur de localisation.
Cette erreur est calculée en considérant que la vitesse du véhicule est constante (ce qui
est tout à fait valable au vu des vitesses des véhicules et de la faible distance durant
laquelle cette approximation est réalisée).
Cette erreur donnée peut ne pas être pertinente en raison d’erreurs entachant la
position estimée par le récepteur GPS RTK. Deux principales causes sont présentes :
– Le véhicule passe à l’intérieur d’un bâtiment, le signal GPS est alors faux ;
– le véhicule est dans une pente assez forte. L’antenne réceptrice étant sur le toit
du véhicule, il y a un effet de levier qui peut engendrer une fausse estimation de
la position allant jusqu’à une dizaine de centimètres sur le site de PAVIN.
Dans un premier temps, la localisation statique est étudiée, c’est-à-dire que le
véhicule est à l’arrêt. La position estimée est fournie initialement avec une incertitude
plus ou moins grande suivant les situations. Cette incertitude peut porter sur la posi-
tion métrique ou sur l’orientation du véhicule. La position initiale est toujours fournie
avec une incertitude sufﬁsamment grande pour que cette position soit intègre. La con-
ﬁance initiale est égale à 1 c’est-à-dire que le système sait que sa position initiale est
forcément intègre.
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La situation étudiée ici (ﬁgure VII.7) est la suivante : le véhicule est situé au départ
avec une position estimée ﬁable et avec une incertitude de 2 mètres (l’incertitude est
représentée par le cercle noir autour du robot) et une orientation initiale précise à 10◦
près. Le système va alors sélectionner au fur et à mesure les triplets qui semblent les
plus pertinents aﬁn d’atteindre son objectif ﬁnal de précision et de conﬁance. L’objectif
de précision est ﬁxé à 15 centimètres pour la position (x,y) et 2 degrés pour l’angle.
L’objectif de conﬁance est de 99%.
FIGURE VII.6 – Localisation statique, estimation de la position du robot à l’aide d’un
télémètre laser, l’incertitude départ est faible (2 mètres) : évolution de la conﬁance
au cours du temps (ms). À chaque instant, le système sélectionne des triplets qui sont
faciles à détecter, sans ambiguïté et avec une très faible probabiltié de réaliser une mau-
vaise association, la conﬁance, réévaluée à chaque fois, est donc toujours supérieure à
0.99.
L’objectif de précision est atteint en quatre étapes. Les deux premières étapes sont
montrées sur la ﬁgure VII.7. A chaque instant l’amer faisant partie du triplet sélec-
tionné est identiﬁable grâce au trait vert tiré entre le véhicule et l’amer. À la première
étape (ﬁgure VII.7b), c’est un mur situé à la gauche du véhicule qui est sélectionné
et détecté permettant ainsi une première mise à jour qui réduit l’incertitude selon la
direction perpendiculaire au mur. À la deuxième étape (ﬁgure VII.7c), un autre mur
est sélectionné, ce mur est dirigé perpendiculairement au premier et permet ainsi de
réduire l’incertitude dans la direction perpendiculaire à la précédente. L’incertitude est
grandement réduite, c’est d’ailleurs pour cette raison que ce mur a été sélectionné par
le système. Deux autres étapes de détection sont alors nécessaires pour atteindre la
précision demandée. Sans surprise, la conﬁance reste supérieure à 99% tout au long
de ces étapes (ﬁgure VII.6), en effet l’incertitude est sufﬁsamment faible pour que le
système sélectionne à chaque instant des triplets qui sont facilement détectables et sans
ambiguïté possible.
Nous avons ici le même scénario que précédemment mais avec un autre capteur
disponible : un GPS permettant de fournir une position estimée avec une incertitude
d’environ 3 mètres. Plutôt que de fournir initialement une position de départ avec une
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(a) Position initiale
(b) Première étape (c) Deuxième étape
FIGURE VII.7 – Localisation statique, estimation de la position du robot à l’aide d’un
télémètre laser, l’incertitude de départ est faible (2 mètres) : évolution de l’estimation.
En orange : amers repertoriés, ellipse : espace d’incertitude de la position estimée.
incertitude de 5 mètres, une première estimation de la position est donnée avec une
incertitude d’environ 16 mètres. A la première itération, notre système va immédiate-
ment choisir le GPS comme capteur le plus pertinent. En effet, le véhicule est situé
en extérieur ce qui implique que le GPS est disponible. La probabilité de réaliser une
bonne détection est donc extrêmement forte. Le GPS n’a pas encore été utilisé puisque
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nous sommes à la première itération, il n’y a donc pas de problème de corrélation de
données. Tout ceci fait que le GPS est choisi par notre système et va lui fournir une
position estimée avec une incertitude beaucoup plus faible. Après cette première étape,
nous nous retrouvons alors dans la situation décrite précédemment sur la ﬁgure VII.7.
Le GPS n’est plus sélectionné puisqu’il fournirait une information corrélée avec celle
déjà exploitée. L’algorithme converge alors en seulement 5 étapes.
Cette mise en situation montre ici la pertinence de l’approche Top-Down dévelop-
pée qui permet de converger efﬁcacement vers la solution en choisissant le meilleur
triplet à chaque instant.
La situation présentée ici (ﬁgure VII.9) est la même que précédemment mais sans
récepteur GPS disponible. Cette grande incertitude implique pour le système un nom-
bre conséquent de triplets disponibles ce qui conduit à un temps de calcul plus impor-
tant lors de la phase de sélection, des zones de focalisation peu discriminantes, une plus
grande probabilité de tomber sur un minimum local. Les objectifs de précision et de
conﬁance restent les mêmes.
FIGURE VII.8 – Localisation statique, estimation de la position du robot à l’aide d’un
télémètre laser, l’incertitude de départ est élevée (16 mètres) : évolution de la conﬁance
à chaque itération.
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(a) Sélection du premier triplet, l’amer à détecter est l’amer en noir, il y a un grand risque de
confusion puisque 8 autres amers sont compatibles (en bleu sur l’image de gauche). L’amer qui
est effectivement détecté est le rouge sur l’image de droite mais il est associé avec le noir ce qui
vient donner une estimation fausse de la position.
(b) Mise à jour 11 : re-association de la
première observation avec le premier voisin
soit l’amer en noir, la nouvelle position es-
timée ne correspond toujours pas à la posi-
tion réelle.
(c) Mise à jour 13 : re-association de la
première observation avec l’amer adéquat,
la position estimée est maintenant intègre
mais non précise et avec une conﬁance très
basse (0.01).
(d) Étape 17 : la position estimée est intègre avec une bonne précision (moins de 10
centimètres) et une bonne conﬁance(0.99).
FIGURE VII.9 – Localisation statique, estimation de la position du robot à l’aide d’un
télémètre laser, l’incertitude de départ est élevée (16 mètres) : évolution de l’estimation,
17 étapes sont nécessaires pour atteindre les objectifs. En orange : amers repertoriés,
ellipse : espace d’incertitude de la position estimée.
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Au départ, le système évalue un amer (en noir sur la ﬁgure VII.9a) comme étant le
plus pertinent et essaie donc de le détecter (ﬁgure VII.9a). Cependant en raison de la
grande incertitude de la position initiale, la zone de focalisation est très importante et
n’est d’aucun secours pour nous aider à améliorer l’association de données. Le système
va alors échouer à détecter les deux triplets suivants et va en déduire que sa première
association n’était pas bonne, il va donc la remettre en cause et réassocier l’observa-
tion initiale. Les voisins compatibles étaient nombreux (8) aussi le système va devoir
réitérer ce processus avant de réaliser enﬁn la bonne association à l’étape 13 (ﬁgure
VII.9c), à partir de là il va arriver à détecter correctement les amers suivants permettant
à la fois d’améliorer sa précision et sa conﬁance jusqu’à atteindre une précision et une
conﬁance correctes à l’étape 17 (ﬁgure VII.9d).
La ﬁgure VII.8 montre que la conﬁance est très basse tout au long du processus
et remonte seulement sur la ﬁn quand la position estimée est correcte et qu’à chaque
itération la nouvelle détection d’un amer vient lever les diverses ambiguïtés. Ce com-
portement est celui attendu.
Cette mise en situation montre ici l’utilité et la performance du système de remise
en cause.
Nous appelons ici problème du robot kidnappé la situation où le robot ne sait ab-
solument pas où il se trouve dans son environnement. La seule donnée dont dispose le
robot c’est qu’il se trouve dans la carte qui lui est fournie. Ce problème est bien connu
et représente un challenge important [78, 97].Nous pouvons donc considérer que nous
nous trouvons dans la situation du robot kidnappé quand notre espace d’incertitude en-
globe quasiment notre carte. Dans un premier temps, nous verrons quels sont les cas
d’échecs de l’algorithme, c’est-à-dire dans quelles situations le processus ne converge
pas. Nous verrons enﬁn les statistiques sur la convergence de notre algorithme vers la
bonne position suivant l’incertitude initiale sur la position ou sur l’angle.
Cas d’échec de l’algorithme Il peut arriver que le système ne converge pas vers la
bonne position. Cette situation peut survenir quand la position estimée du robot est
fausse et que le système ne peut plus sélectionner de triplets lui permettant de détecter
une anomalie et de déclencher le processus de remise en cause. Aﬁn d’illustrer ce
concept, considérons la ﬁgure VII.10.
Dans ce cas précis, l’algorithme croit avoir détecté les deux murs en noir (alors
qu’en réalité il a détecté les murs en bleu), dans cette situation aucun autre amer n’est
disponible pour lui puisqu’ils sont tous cachés par les deux murs précités. L’algorithme
ne cherche donc aucun autre amer et s’arrête là, cet état est appelé état-puits. La situ-
ation ne pourra être débloquée que si d’autres amers deviennent disponibles, tant que
le véhicule reste statique cela ne sera donc pas possible. Ce cas de ﬁgure met en avant
la nécessité d’avoir un nombre d’amers sufﬁsants pour lever une ambiguïté. Cependant
si une application de guidage automatique utilise cet algorithme de localisation, ce
dernier lui fournit l’estimation de la position qui est fausse mais également un niveau
de conﬁance qui en l’occurrence sera bas car si cette situation est arrivée cela est géné-
ralement dû au fait que le triplet recherché avait des voisins, ce qui est pris en compte
dans l’application. Le système de navigation saura alors que la position estimée est
très probablement fausse et ne peut donc être exploitable. Plus le nombre de triplets
disponibles est grand (grâce à la richesse de l’environnement, le nombre de détecteurs
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FIGURE VII.10 – Localisation statique, estimation de la position du robot à l’aide d’un
télémètre laser, l’incertitude de départ est élevée (16 mètres) : convergence vers un état-
puits. Le robot a essayé de détecter les deux murs en noir sur l’image mais en réalité
a détecté et donc mal associées les deux détections. La nouvelle position estimée est
fausse mais dans cette position aucun nouveau triplet n’est disponible, ainsi bien que
la conﬁance soit très faible (moins de 0.001 %) le système est donc bloqué. Cet état est
appelé état-puits.
disponibles ou le nombre de capteurs fournis), plus la probabilité de se trouver dans
une telle situation est faible.
Statistiques Nous avons vu précédemment qu’à partir d’une incertitude très grande
(16 mètres) qui englobe presque toute la carte, il était possible au système de réaliser
une estimation vraie de la position du robot et d’atteindre ses objectifs de précision
et de conﬁance. Cependant, nous avons également vu qu’il existait des cas de ﬁgure
où l’algorithme ne convergeait pas vers une position correcte. Aﬁn de connaître plus
précisément, les caractéristiques de notre système dans notre environnement, l’algo-
rithme a été évalué avec différentes valeurs d’initialisation. Nous pouvons voir les ré-
sultats sur les ﬁgures VII.11 et VII.12a. Pour cette évaluation, l’algorithme est répété
500 fois, avec des tirages aléatoires, pour chaque point de la courbe, c’est-à-dire pour
chaque erreur initiale. Sur la ﬁgure VII.11, les erreurs d’initialisation sont des erreurs
de translation uniquement, l’orientation est donnée à 5◦ près.
En-dessous de 6 mètres d’erreur initiale, le système converge systématiquement
vers la bonne position. Au delà, les performances du système baissent jusqu’à 60 %
de réussite pour 16 mètres d’incertitude initiale. Les tests n’ont pas été effectués avec
une erreur supérieure à 16 mètres car cela risquerait de donner une position initiale en
dehors de la carte. Dans chaque cas où l’algorithme ne converge pas la conﬁance est
inférieure à 90%, ce qui signiﬁe que dans chacun de ces cas le système sait qu’il ne
peut se ﬁer totalement à la position ﬁnale estimée. La ﬁgure VII.11b montre le nom-















































(b) Nombre d’itérations nécessaires pour atteindre l’objectif dans
les cas de convergence. En noir : le nombre médian d’itérations, en
bleu : le nombre moyen d’itérations
FIGURE VII.11 – Localisation statique : performances de l’algorithme avec différentes
erreurs initiales de translation
dessous de 6 mètres d’erreur initiale, l’objectif est atteint en 4 itérations en moyenne.
Au delà, le nombre d’itérations moyen grandit très vite pour monter jusqu’à 44 itéra-
tions pour une erreur de 16 mètres. Toutefois, ce nombre est grandement dépendant
de la position estimée initiale du robot, suivant les types d’amers à proximité de cette
position, les conﬁgurations identiques, etc. Le nombre d’itérations pour chaque valeur
de l’erreur initiale ne suit absolument pas une courbe gaussienne, nous avons donc af-
ﬁché également le nombre médian d’itérations qui est beaucoup plus faible. Pour une
erreur initiale de 16 mètres, le nombre médian d’itérations est de 15. Ainsi si le nombre
moyen est de 44, la moitié des essais convergent en moins de 15 itérations. Au vu de
cette répartition, l’écart-type de ces itérations ne signiﬁe rien et n’est donc pas donné
ici.
Sur la ﬁgure VII.12a, l’erreur initiale ne porte plus sur la translation (la position de
départ est correcte à 2 centimètres près) mais sur l’orientation. L’algorithme est consid-
éré comme ayant convergé vers la bonne solution quand la position estimée ﬁnale est à
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moins de 2 centimètres de la position réelle, que l’orientation est correcte à 2◦ près et
que la conﬁance est à un niveau supérieur à 0.99.
(a) Pourcentage de convergence (b) Nombre d’itérations. En rouge les extrema, en
bleu le nombre moyen d’itérations, en noir le nom-
bre médian d’itérations
(c) Temps de calcul. En rouge les extrema, en bleu
le nombre moyen d’itérations, en noir le nombre
médian d’itérations
FIGURE VII.12 – Localisation statique : performances de l’algorithme avec différentes
erreurs initiales sur l’orientation
Tant que l’orientation initiale a une erreur inférieure à 40 degrés, l’algorithme con-
verge dans 100% des cas. Au delà, il y a un risque que l’algorithme ne converge pas.
Cette fois, cela est rarement dû à la présence d’un état-puits (contrairement aux situa-
tions de non-convergence dans le cas d’une erreur initiale de translation) mais plutôt à
un problème de non-linéarité engendrant une divergence du ﬁltre de Kalman lors de la
mise à jour. La ﬁgure VII.12b montre le nombre d’itérations nécessaire pour converger.
Contrairement au cas d’une erreur initiale de translation, l’algorithme ne dépasse ja-
mais les 15 itérations et généralement le nombre de ces dernières se situe plutôt autour
de 4 itérations en moyenne. En effet, il y a beaucoup de conﬁgurations identiques, l’al-
gorithme doit donc rarement se remettre en cause. Généralement quand l’algorithme
échoue, cela est dû à un problème de non-linéarité engendrant une mauvaise mise à
jour du ﬁltre de Kalman comme nous l’avons déjà évoqué. À titre d’exemple, la ﬁg-
ure VII.12c montre le temps de calcul nécessaire. Plus l’erreur initiale est importante,
plus le nombre de triplets potentiels est important et donc plus le temps de calcul aug-
mente. Les valeurs des temps de calcul ne sont pas très signiﬁcatives en elles-mêmes
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car l’architecture générale du programme et la programmation pourraient largement
être améliorées. Des travaux encore en cours montrent, par exemple, qu’une implé-
mentation plus performante (réalisée dans l’équipe mais non exploitée ici) des réseaux
bayésiens permet de réduire le temps de calcul d’une inférence par 15.
Conclusion sur le robot kidnappé Le système développé est très performant à la
condition expresse de ne pas tomber dans ce que nous appellerons un état-puits, c’est
à dire une estimation de position qui est fausse mais dans laquelle aucun nouvel amer
ne peut être sélectionné (soit parce que le système estime qu’il n’y a pas d’amer à voir,
soit parce qu’ils ont déjà tous été essayés et fournissent donc une information corrélée).
Cependant, dans ces cas-là le système sait généralement que la position estimée a une
faible probabilité d’être intègre. Dans le cas d’une conduite autonome, le programme
sera donc capable de dire qu’il n’est pas dans les bonnes conditions pour piloter le
véhicule de manière autonome. Dans tous les cas, le comportement est celui attendu, la
solution pour résoudre ce problème serait d’étendre les nombre de triplets perceptifs.
Nous avons vu précédemment comment le problème de l’initialisation pouvait être
résolu grâce à notre algorithme. Nous appliquons maintenant ce même algorithme mais
avec un véhicule en mouvement. Sauf précision contraire, l’initialisation métrique au
départ est correcte à 5 mètres près environ, l’initialisation angulaire à 10◦ près et la con-
ﬁance initiale est de 1. Les véhicules VipaLab (cf ﬁgure VII.1b) circulent à une vitesse
comprise entre 5 et 10 km/h. Nous montrons ici les résultats obtenus avec différents
types de capteurs et associations de capteurs.
Dans un premier temps, la localisation à l’estime seule est montrée, sans utiliser
donc notre système Top-Down. Tous les autres résultats présentés ensuite sont présen-
tés avec différents capteurs mais en utilisant toujours la localisation à l’estime (dans
le ﬁltre de Kalman, la localisation à l’estime permet de réaliser la phase de prédiction
tandis que les autres capteurs permettent de réaliser les phases de mise à jour).
On appelle localisation à l’estime, la technique d’estimation de la position du robot
se basant sur les mesures des déplacements élémentaires effectués depuis la dernière
estimation. Les capteurs privilégiés pour ce type de localisation sont les capteurs pro-
prioceptifs comme les odomètres, les centrales inertielles, etc. Dans notre cas, nous
utilisons ce système comme phase de prédiction dans le ﬁltre de Kalman. Le modèle
d’évolution du véhicule est supposé assimilé au modèle bicyclette, ce qui est courant
dans ce genre d’application.
La ﬁgure VII.13 montre le résultat de la localisation lorsque seule la localisation à
l’estime, à l’aide d’un odomètre et d’un capteur d’angle au volant, est utilisée. La forme
globale de la trajectoire est la même que celle de la trajectoire de référence mais on peut
remarquer qu’il y a une dérive au cours du temps, ce qui est normal compte tenu de la
méthode utilisée (à chaque instant, on a une accumulation d’erreurs qui s’additionnent
aux précédentes). Quand le véhicule passe dans le garage, le récepteur GPS ne reçoit
pas de signal correct, ce qui explique que la trajectoire de référence (fournie par le
récepteur GPS RTK) n’est pas disponible à cet endroit du trajet.
L’odomètre et le capteur d’angle au volant seront toujours utilisés par la suite en
combinaison avec les autres capteurs.
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FIGURE VII.13 – Localisation dynamique réalisée à l’estime avec un odomètre et un
capteur d’angle au volant. En noir : la trajectoire estimée, en cyan : la trajectoire fournie
par le récepteur GPS RTK. Le véhicule représenté en jaune se trouve au point d’arrivée,
le point de départ se trouve au milieu du carrefour (près des passages piétons). Le
véhicule passe dans le garage, occultant le signal GPS, aussi à cet endroit la trajectoire
de référence n’est pas disponible.
Le capteur rajouté ici est un capteur d’angle (en plus du capteur d’angle au volant),
c’est-à-dire qu’il nous fournit l’orientation du véhicule par rapport au nord. Cette fonc-
tion peut être réalisée par exemple par une magnétomètre qui indiquerait la position
par rapport au nord magnétique. N’ayant pas de magnétomètre disponible, nous avons
simulé un capteur d’angle grâce à l’orientation disponible dans les trames fournies
par le récepteur GPS Ublox. Nous avons ainsi accès à l’angle du véhicule quand ce
dernier est en mouvement et que le GPS est disponible. Si le véhicule est à l’arrêt
ou à l’intérieur d’un bâtiment, l’angle fourni sera incorrect. Ce capteur sera considéré
par le système au travers d’un triplet perceptif (contrairement au capteur d’angle au
volant) constitué du capteur d’angle comme capteur, d’un détecteur très simple (l’iden-
tité puisque l’angle étant directement fourni par le capteur, aucun traitement n’est donc
nécessaire), et l’amer est inexistant. La localisation réalisée à l’estime, vue précédem-
ment, est toujours utilisée lors de la phase de prédiction du ﬁltre de Kalman, les données
fournies par les triplets sélectionnés sont utilisées pour la phase de mise à jour. Pour
calculer l’occultation possible de ce capteur, nous avons utilisé la méthode de calcul
développée pour le GPS (voir V.3.1).
Sur la ﬁgure VII.15, il est possible de voir que le capteur d’angle est correctement
intégré et pris en compte permettant d’améliorer l’estimation de la trajectoire. Toute-
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(a) Évolution de la conﬁance au cours du temps
(b) Erreur de localisation (m) au cours du temps (s)
FIGURE VII.14 – Localisation dynamique, estimation de la trajectoire avec un capteur
d’angle : évolution de la conﬁance et de l’erreur au cours du temps
fois, le problème de la dérive subsiste même s’il est réduit.
Nous pouvons également remarquer deux grands pics d’erreur (ﬁgure VII.14b).
Ces pics se produisent car le véhicule est à l’intérieur du bâtiment et la trajectoire de
référence, qui est fournie par un GPS RTK, est alors fausse, ce qui explique un si grand
écart. Si on enlève ces passages, l’erreur moyenne est de 1 mètre avec un écart-type
de 60 cm. La précision obtenue n’est pas sufﬁsante pour un guidage automatique des
véhicules. Le graphe de la conﬁance (ﬁgure VII.14a) reste toujours stable et supérieur
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(a) Trajectoire effectuée. En noir : la trajectoire es-
timée, en cyan : la trajectoire fournie par le récepteur
GPS RTK.
FIGURE VII.15 – Localisation dynamique, estimation de la trajectoire avec un capteur
d’angle : évolution de l’algorithme. En noir, la trajectoire estimée. En bleu, la trajec-
toire de référence fournie par le récepteur GPS RTK. Le véhicule passe dans le garage,
occultant le signal GPS, aussi à cet endroit la trajectoire de référence, fournie par le
récepteur GPS RTK, est très éloignée de la réalité, provoquant la présence des grands
pics visibles sur le graphe.
à 0.99, en effet en extérieur ce capteur est toujours disponible, il n’y a pas d’ambiguïté
possible. Il peut y avoir un problème avec ce capteur lorsque le véhicule est à l’intérieur
d’un bâtiment, en effet le signal GPS est faussé à l’intérieur, mais ceci est pris en
compte par notre système qui ne sélectionne pas ce capteur dans cette situation.
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Nous nous plaçons ici avec un seul capteur, un télémètre laser situé à l’avant du
véhicule (le capteur d’angle de la section précédente n’est donc pas utilisé ici). Consid-
érons la ﬁgure VII.17 qui montre le résultat sur une trajectoire d’environ 200 mètres.
(a) Évolution de la conﬁance au cours du temps (s)
(b) Erreur de localisation (m) au cours du temps (s)
FIGURE VII.16 – Localisation dynamique, estimation de la trajectoire avec un
télémètre laser : évolution de la conﬁance et de l’erreur au cours du temps (s)
La ﬁgure VII.17 montre l’ensemble de la trajectoire parcourue par le véhicule avec
la trajectoire fournie par le GPS RTK, qui est la trajectoire de référence, et la trajec-
toire estimée par notre système de localisation. Les amers utilisés sont ici les murs et
le grillage entourant le site Pavin. D’un point de vue purement qualitatif, nous pou-
vons déjà voir que les deux trajectoires (estimée et fournie par le GPS RTK) sont assez
proches. La sous-ﬁgure VII.16b montre plus précisément dans quelle mesure les deux
courbes sont éloignées en donnant l’erreur au cours du temps de la trajectoire estimée
par rapport à celle de référence. L’erreur moyenne de la trajectoire est de 6 centimètres
avec un pic à 44 centimètres qui survient au début, le temps que le système arrive à
réduire son incertitude. Après cela, l’erreur reste en général inférieure à une dizaine
de centimètres. Nous pouvons toutefois observer plusieurs pics au-dessus de 15 cen-
timètres à partir de 75 secondes. Ces pics correspondent aux moments où le véhicule
n’arrive pas à voir d’amers et ne peut donc se mettre à jour. Le premier pic survient car
le véhicule se trouve à un endroit d’où il est censé pouvoir voir des amers mais ceux-ci
ne sont pas visibles à cause de la pente assez forte du terrain à cet endroit. Ceci a pour
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FIGURE VII.17 – Localisation dynamique, estimation de la trajectoire avec un
télémètre laser : évolution de l’algorithme. En noir, la trajectoire estimée. En bleu,
la trajectoire fournie par le GPS RTK.
conséquence directe que le faisceau laser émis par le télémètre ne peut atteindre ces
amers, étant « arrêté » par la pente, ceci est illustré sur la ﬁgure VII.18.
FIGURE VII.18 – Illustration des rayons du télémètre laser arrêtés par la pente aux
endroits entourés par des ellipses noires.
Le système navigue alors à l’odométrie, ce qui implique une dérive. Les deux autres
pics correspondent à des endroits où peu d’amers sont visibles par le véhicule et sont
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dus, eux aussi, à la dérive liée à l’odométrie. Sur la courbe de la conﬁance, nous voyons
seulement une chute de cette dernière vers 38 secondes. Cela correspond à une non-
détection d’un mur à cause d’un problème de détecteur immédiatement suivie de la
non-détection d’un autre mur car ce dernier est caché par des buissons non-répertoriés.
Une vidéo sur la localisation d’un véhicule avec un télémètre montrant la trajectoire
estimée au cours du temps ainsi que la focalisation dans l’espace capteur est disponible
sur internet à l’adresse suivante : .
Nous avons maintenant intégré un télémètre laser et le capteur d’angle absolu déjà
utilisé seul dans le système (voir section VII.3.3). Cela signiﬁe en particulier que le
système doit sélectionner à chaque instant des triplets concernant soit le télémètre soit
le capteur d’angle. Tout ceci est géré de manière totalement transparente par notre
algorithme. La trajectoire du véhicule utilisée dans notre exemple (ﬁgure VII.20) fait
environ 380 mètres.
FIGURE VII.19 – Localisation dynamique, estimation de la trajectoire avec un
télémètre et un capteur d’angle : évolution de la conﬁance au cours du temps (s).
Les résultats montrent effectivement une amélioration, spécialement dans le cas où
notre véhicule s’engage dans une partie ne possédant aucun amer détectable avec notre
télémètre laser. Nous avons ici réalisé une trajectoire plus grande que les autres puisque
nous sommes sortis de l’environnement urbain. Sur cette trajectoire, nous pouvons re-
marquer plusieurs points marquants entourés d’une ellipse rouge et numérotés, nous
les détaillons ici :
1. À cet endroit, nous pouvons distinguer un saut dans la trajectoire. Cela est dû
au fait que les amers visibles auparavant ne fournissaient que des informations
suivant une seule direction. À partir de cet instant, un nouvel amer est disponible
donnant une information suivant une autre direction et permet au véhicule de se
recaler, ce qui provoque ce saut. L’ellipse d’incertitude se réduit alors. L’intégrité
est conservée tout au long de de ce processus.
2. Ici, le véhicule essaie de détecter un mur qui devrait normalement être visible
et détectable facilement. En réalité, ce mur est caché par des buissons, ce que le
système ignore. La conﬁance dans la localisation estimée se dégrade donc vite et
induit des remises en cause successives. Finalement le système détecte les murs
à l’intérieur du hangar et revient à une estimation stabilisée.
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FIGURE VII.20 – Localisation dynamique, estimation de la trajectoire avec un
télémètre et un capteur d’angle : évolution de l’algorithme. En noir la trajectoire es-
timée avec notre système, en cyan la trajectoire de référence fournie par le récepteur
GPS RTK.
3. En sortant du hangar, le même phénomène que pour le cas 1 se produit. Ensuite
sur toute la trajectoire parcourue dans cette zone sans mur, seul le capteur d’angle
est sollicité.
4. Le véhicule essaie ici de détecter le grillage. La détection qui en résulte ne donne
une information que suivant une direction donnée, la mise à jour à l’aide du ﬁltre
de Kalman décale la position estimée. Durant toute cette opération, la position
estimée demeure intègre (la position réelle est à l’intérieur de l’ellipse d’incer-
titude centrée sur la position estimée). Le véhicule ne pourra se mettre à jour
suivant d’autres directions qu’en présence d’autres amers.
5. Nous assistons ici à la suite logique du point précédent. Le véhicule voit d’autres
amers contenant des informations dans d’autres directions. Le système recale
alors sa position estimée.
En dehors de la zone urbaine, il n’y a pas d’amers détectables par le télémètre
laser (aucun amer cartographié), le système utilise donc dans cette zone le capteur
d’angle exclusivement. Dès que le véhicule revient dans la zone urbaine, le système
sélectionne le télémètre laser pour essayer de détecter d’autres amers. Tout ceci ce fait
naturellement sans heuristique spéciﬁque.
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Noter véhicule est maintenant équipé d’un télémètre laser et d’un récepteur GPS.
Nous avons déjà utilisé le récepteur GPS pour simuler un capteur d’angle absolu, main-
tenant ce même récepteur est utilisé mais via un triplet de positionnement en abscisse
et en ordonnée. Les résultats sont visibles sur la ﬁgure VII.21.
(a) Trajectoire du véhicule. En noir la trajectoire
estimée avec notre système, en cyan la trajectoire
de référence fournie par le récepteur GPS RTK.
(b) Erreur de localisation (en mètres) au cours du
temps (en secondes)
(c) Erreur de localisation (en mètres) au cours du
temps (en secondes)
FIGURE VII.21 – Localisation dynamique, estimation de la trajectoire avec un
télémètre et un récepteur GPS naturel : évolution de la trajectoire. En noir, la trajectoire
estimée par le système. En bleu, la trajectoire de référence fournie par le GPS RTK.
Le résultat est similaire aux données avec juste un télémètre, ce qui se comprend
tout à fait car le récepteur GPS permet d’obtenir une précision de l’ordre de 5 mètres
alors que le télémètre laser fournit une précision de l’ordre de quelques centimètres
dans la direction privilégiée et est par conséquent le seul capteur sollicité en dehors de
la première sélection.
Nous pouvons remarquer plusieurs sauts dans la trajectoire estimée. Ces sauts sont
entourés d’une ellipse rouge et numérotés. Les sauts 1, 2, et 4 ont exactement les mêmes
causes que les sauts 1, 2, et 5 vus dans la section VII.3.3, nous ne les détaillerons donc
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pas ici.Le saut 3 correspond à l’utilisation du capteur GPS.
Il serait tout à fait possible d’utiliser non plus le résultat fourni par le récepteur
GPS mais les pseudo-distances des satellites, chaque pseudo-distance fournirait une
information propre, certaines seraient fausses car potentiellement occultées, etc.
Dans la partie urbaine, les performances sont identiques à celles de l’expérimenta-
tion réalisée avec un télémètre et un capteur d’angle. Ceci est tout à fait normal puisqu’à
l’intérieur de la zone urbaine seul le télémètre est sollicité par notre système car les
triplets comportant le télémètre apportent une plus grande précision que le récepteur
GPS.
Notre algorithme a été conçu pour fonctionner avec plusieurs capteurs, qui peuvent
être ou non de même nature, nous le testons ici avec quatre capteurs identiques : des
télémètres laser situés aux quatre coins du véhicule. Le nombre de triplets est donc
potentiellement multiplié par quatre. Aﬁn d’illustrer le résultat, nous avons parcouru
une trajectoire d’environ 350 mètres représentée sur la ﬁgure VII.23.
(a) Évolution de l’erreur au cours du temps.
(b) Évolution de la conﬁance au cours du temps
FIGURE VII.22 – Localisation dynamique, estimation de la trajectoire avec quatre
télémètres lasers : évolution de la conﬁance (m) et de l’erreur au cours du temps (s).
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FIGURE VII.23 – Localisation dynamique, estimation de la trajectoire avec quatre
télémètres lasers : évolution de l’algorithme. En noir la trajectoire estimée avec notre
système, en cyan la trajectoire de référence fournie par le récepteur GPS RTK.
La précision (ﬁgure VII.22a) est moins bonne qu’avec un seul télémètre (ici on a
une moyenne de l’erreur égale à 8 cm alors qu’avec un seul télémètre elle était de 6
cm soit un écart relatif de 25%), cela n’est pas du à la méthode en elle-même mais
à un souci de temps de calcul. En effet, avec quatre télémètres, le nombre de triplets
disponibles est multiplié par quatre environ ce qui augmente fortement le temps de
calcul nécessaire. Cette augmentation du temps de calcul implique que beaucoup de
données capteur ne sont pas utilisées. Ce souci pourrait être réglé par une meilleure
optimisation du code qui n’est, dans l’état, pas développé de manière optimale. En par-
ticulier, le calcul du réseau bayésien pourrait être fortement accéléré avec l’utilisation
d’outils dédiés à notre cas (nœuds binaires, structure ﬁxe au cours du temps). Actuelle-
ment le temps de calcul du meilleur triplet (basé principalement sur le réseau bayésien)
occupe 30 % du temps de calcul. Des travaux internes à l’équipe ont montré que cette
charge de calcul pourrait être divisée par 15 environ.
Le graphe de conﬁance (ﬁgure VII.22b) est similaire à ceux que l’on a pu observer
précédemment avec par exemple de fortes oscillations quand le véhicule essaie de dé-
tecter un mur caché par des buissons (au début et à la ﬁn sur la ﬁgure VII.22b).
Dans le cas présenté ici le robot est initialisé avec une erreur de 8 mètres vis-à-vis
de la position réelle et une incertitude de position de 12 mètres. Nous nous sommes
placés ensuite dans un cas où le processus de localisation, quand le robot ne bouge pas,
converge vers une solution fausse (état-puits) puis nous avons fait avancer le robot.
Tous les points noirs sur la ﬁgure VII.24 montrent les différentes positions estimées
par le robot. Très vite le robot se rend compte qu’il n’est pas au bon endroit puisqu’il
n’arrive à détecter aucun des amers qu’il essaie de voir, il remet donc en cause sa
position et réassocie les différentes observations qu’il a pu faire. Compte tenu de l’in-
certitude initiale fort grande, le système met un certain temps pour retrouver sa vraie
position mais ﬁnit par y arriver (ellipse noire ﬁgure VII.24). Ensuite la localisation se
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FIGURE VII.24 – Localisation dynamique, estimation de la trajectoire avec un
télémètre, une estimation de départ incorrecte suite à une mauvaise association lors
de la phase d’initialisation : évolution de l’algorithme. En noir, la trajectoire estimée
En bleu, la trajectoire de référence fournie par le récepteur GPS RTK.
poursuit normalement. Durant tout ce temps, l’erreur varie fortement de 0 à 16 mètres.
C’est là un des principaux points forts de cet algorithme : savoir détecter que sa po-
sition est très probablement fausse et être capable de revenir à une position estimée
intègre.
La localisation précise et ﬁable d’un véhicule est rarement une ﬁn en soi et est
généralement calculée pour une exploitation comme la conduite autonome de véhicules
par exemple. Nous avons utilisé le résultat de la localisation pour réaliser de la conduite
autonome de véhicules à travers deux applications que nous montrons ici.
Cette application a été réalisée dans le cadre du projet SafePlatoon 1. Trois VipaLab
ont été utilisés sur lesquels l’algorithme de localisation était implémenté. Deux véhicules
étaient équipés d’un télémètre laser à l’avant centre, le troisième était équipé de quatre
télémètres lasers, un à chaque coin (ﬁgure VII.25a). Les véhicules sont tous les trois
conduits de manière automatique.
Ces véhicules se déplacent en convoi, celui de tête étant le leader, les deux autres se
contentent de suivre la trajectoire préalablement réalisée par le premier. Pour cela, les
modules Wiﬁ 802.11p, permettant la communication entre les véhicules, sont utilisés.
Le leader envoie les coordonnées géoréférencées de la trajectoire qu’il parcourt, les
deux autres véhicules suivent alors cette dernière.
1. Le projet SafePlatoon est un projet ANR qui aborde la problématique du fonctionnement en convoi de
véhicules autonomes.
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(a) Véhicules utilisés en convoi (b) Trajectoire préalablement déﬁnie
FIGURE VII.25 – Convoi de véhicules : deux véhicules suivent un véhicule de tête. Ce
dernier suit une trajectoire prédéﬁnie mais est capable de s’en écarter pour éviter les
éventuels obstacles présents sur la route.
FIGURE VII.26 – Évolution temporelle du convoi de véhicules avec évitement d’obsta-
cles (à lire de gauche à droite et de haut en bas).
Le chemin suivi par le leader est prédéﬁni (ﬁgure VII.25b) lors d’une première
phase d’apprentissage mais est susceptible de comporter des obstacles. Le leader dé-
tecte ces obstacles et est alors capable de changer dynamiquement sa trajectoire aﬁn
d’éviter l’obstacle puis de revenir sur la trajectoire prédéﬁnie [150]. Les deux autres
véhicules se contentent de suivre la trajectoire du leader. Nous pouvons voir l’évolu-
tion des véhicules sur la ﬁgure VII.26.
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FIGURE VII.27 – Navigation automatique avec récupération de trajectoire : situation
de départ. À gauche, le véhicule vipalab3 (en jaune) avec sa trajectoire estimée (en
noir) est visible ainsi qu’une pastille bleue montrant le vipalab5. À droite, le véhicule
vipalab5 (en jaune) avec sa trajectoire estimée (en noir) est visible ainsi qu’une pastille
bleue montrant le vipalab3.
Dans cet exemple, nous avons deux véhicules (nommés vipalab3 et vipalab5) qui
communiquent entre eux grâce aux modules Wiﬁ-P. Cette fois les véhicules ne sont pas
exclusivement guidés de manière automatique, tout au long du déroulement de l’opéra-
tion ils peuvent être guidés de manière manuelle ou automatique. Au départ, les deux
véhicules partent d’endroits différents de la carte et sont commandés manuellement
(ﬁgure VII.27). La localisation de chacun des deux véhicules est estimée, enregistrée
et transférée en temps-réel à l’autre véhicule.
Quand un des deux véhicules rencontre une trajectoire préalablement parcourue par
un autre véhicule, c’est-à-dire dans notre cas que sa position estimée est à moins de 50
centimètres de la trajectoire précédemment parcourue par l’autre véhicule, il choisit
alors de la suivre de manière automatique. C’est ce que nous pouvons voir sur la ﬁgure
VII.28, le vipalab3 suit la trajectoire du vipalab5 de manière automatique, ce dernier
continue d’être guidé automatiquement.
À tout moment, le conducteur peut intervenir pour conduire lui-même le véhicule.
Avec cette façon de faire, il n’y a plus de notion de leader ou plus exactement le leader
peut changer au cours de l’opération. Sur la ﬁgure VII.29, le vipalab5 a rejoint la tra-
jectoire du vipalab3 et suit alors cette dernière. Nous avons alors le vipalab3 qui suit
une trajectoire précédente du vipalab5 et inversement.
Une vidéo est disponible à l’adresse suivante : .
Les deux applications de conduite automatique montrées illustrent bien l’utilisation
qu’il peut être fait de l’algorithme de localisation. Elles démontrent en particulier que
ce dernier est tout à fait opérationnel et fonctionne en temps-réel. Elles montrent aussi
la généricité de cet algorithme puisqu’il implémenté sur des véhicules possédant des
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FIGURE VII.28 – Navigation automatique avec récupération de trajectoire : suivi de
la trajectoire du vipalab5 par le vipalab3. À gauche, le véhicule vipalab3 (en jaune)
avec sa trajectoire estimée (en noir) est visible ainsi qu’une pastille bleue montrant
le vipalab5, ce dernier se trouve sur la trajectoire du vipalab3 et la suit. À droite, le
véhicule vipalab5 (en jaune) avec sa trajectoire estimée (en noir) est visible ainsi qu’une
pastille bleue montrant le vipalab3
FIGURE VII.29 – Navigation automatique avec récupération de trajectoire : les deux
véhicules suivent la trajectoire précédente de l’autre. À gauche, le véhicule vipalab3
(en jaune) avec sa trajectoire estimée (en noir) est visible ainsi qu’une pastille bleue
montrant le vipalab5. À droite, le véhicule vipalab5 (en jaune) avec sa trajectoire es-
timée (en noir) est visible ainsi qu’une pastille bleue montrant le vipalab3
capteurs différents (un véhicule possède quatre lidars tandis que les autres n’en possè-
dent qu’un) et situés à des endroits différents (les quatre lidars sont montés aux quatre
coins du véhicule tandis que les véhicules avec un seul lidar l’ont au milieu du véhicule
vers l’avant). Le fait que la position estimée soit géoréférencée simpliﬁe grandement
les interactions entre les véhicules et élargit le champ d’applications.
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Dans cette partie, nous avons présenté en premier lieu comment notre algorithme
a été implémenté et quelles étaient les ressources disponibles. Dans un second temps
nous avons présenté les différents résultats et les applications réalisées. Nous avons
vu que l’algorithme développé permettait à la fois de réaliser une localisation statique
(permettant d’illustrer son comportement en situation de robot kidnappé) et une local-
isation dynamique. Pour l’algorithme, il n’y a pas de différence entre ces deux étapes
ce qui est un point fort de l’approche puisqu’il n’y a pas besoin d’une étape spéciﬁque
pour l’initialisation. Il y a cependant un bémol pour l’initialisation concernant l’orien-
tation du véhicule, si l’orientation initiale est trop éloignée de la réalité (plus de 70◦
environ), l’algorithme ne peut converger notamment à cause de la non-linéarité intrin-
sèque du ﬁltre de Kalman. La conﬁance est toujours faible lorsque la position estimée
n’est pas intègre, ce qui est permet une remise en cause rapide. Un autre point fort est le
côté générique du système. Qu’il y ait un ou plusieurs capteurs (et leurs détecteurs asso-
ciés), que ces capteurs soient identiques ou non, le système réagit toujours de manière à
prendre en compte le meilleur triplet perceptif à chaque instant, c’est-à-dire le meilleur
capteur, le meilleur détecteur et le meilleur amer. Enﬁn des applications de navigation
ont été présentées. Ces applications ont permis de montrer que la méthode est applica-
ble en temps-réel et qu’elle fournit une localisation sufﬁsamment précise et ﬁable pour
réaliser de la navigation automatique seul ou en convoi. De plus, l’utilisation d’une
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Dans ce manuscrit, nous sous sommes intéressés à la localisation de véhicules à par-
tir d’une carte. Nous avons vu au chapitre 3 qu’il nous semblait pertinent de s’orienter
sur une approche multi-sensorielle top-down aﬁn d’exploiter au mieux les informations
disponibles. Toute l’application développée est ici dirigée par notre double objectif :
assurer une bonne précision et une bonne conﬁance dans la localisation fournie par le
système. La mesure des performances de notre système ne s’effectue donc pas seule-
ment à travers l’estimation de sa précision mais également sur sa capacité à fournir le
degré de conﬁance de l’estimation, en d’autres termes sa capacité d’auto-critique.
Dans un premier temps, nous avons donc mis en place un critère de sélection
(chapitre IV) qui permet à chaque instant de sélectionner parmi toutes les informa-
tions disponibles celle qui semble la plus pertinente vis-à-vis de l’objectif et du con-
texte. Ce critère, semblable en plusieurs points à celui d’un être humain dans la même
situation, permet ainsi d’améliorer les performances du système de détection. Cette
stratégie de sélection permet également d’avoir un système focalisant améliorant ainsi
substantiellement les performances de la perception et diminuant les risques de fausse
association.
Aﬁn de bien prendre en compte les différents événements présents et leurs inter-
actions, nous avons mis en place un réseau bayésien dynamique discret (chapitre V).
Ce réseau rend la compréhension des phénomènes en action plus aisée et fournit un
cadre mathématique rigoureux. En outre, l’évolution d’un tel réseau est aisée à réaliser
et permettra dans l’avenir de prendre facilement en compte d’autres événements.
De par le système d’inférence du réseau bayésien, il est possible de déterminer les
causes probables d’une mauvaise association. En partant de ce principe, un système de
détection d’erreurs et de réparation des erreurs a été mis en place (chapitre VI). Ainsi
même quand la position estimée est fausse, le système est capable de le détecter et
d’y remédier. Cette technique rend possible la résolution de scénarios critiques notam-
ment dans le cas du robot kidnappé (chapitre VII section VII.3.2). Elle permet d’avoir
un système fonctionnel y compris quand l’incertitude initiale est très grande et par là
même permet d’éviter une phase d’initialisation spéciﬁque.
Cette méthode de localisation a été appliquée dans des cas réels avec des véhicules
possédant différents types de capteurs (chapitre VII). Les résultats ont permis de mon-
trer l’efﬁcacité de cette méthode. Des applications pratiques s’appuyant sur le module
de localisation ont pu être mises en place comme de la conduite autonome en convoi.
Ce travail de recherche a fait l’objet de plusieurs publications nationales et inter-
nationales (voir page 165). Le principe de cette méthode top-down a également été
utilisé dans un autre domaine en interne, à savoir en reconnaissance de formes sur une
image [5].
Les résultats des travaux présentés sont prometteurs mais ils peuvent toutefois être
encore améliorés. Le but de cette partie est de présenter quelques pistes d’amélioration
qui nous semblent pertinentes, c’est-à-dire apportant une plus value potentiellement
élevée et réalisables.
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Dans le cadre de cette thèse peu de détecteurs ont été utilisés et tous étaient très
rapides. Cependant avec l’ajout de nouveaux capteurs, ou de nouveaux types d’amers,
il est possible d’imaginer que les détecteurs peuvent devenir assez variés et avoir un
temps d’exécution non négligeable. La prise en compte de ce dernier directement dans
le critère est donc à envisager. Supposons par exemple deux détecteurs qui ont comme
but de détecter le même type d’amer. Le premier détecteur possède les caractéristiques
suivantes : très forte précision, très forte probabilité de détecter effectivement l’amer
s’il est visible, très forte probabilité de ne rien détecter s’il n’est pas visible mais en
revanche un temps de calcul exponentiel suivant la taille de la zone de recherche. Le
second détecteur possède quant à lui des caractéristiques moyennes mais un temps
d’exécution beaucoup plus rapide. Si l’incertitude initiale est très grande, le premier
détecteur risque de prendre beaucoup trop de temps, il est donc plus judicieux ici de
choisir le deuxième détecteur dans un premier temps et seulement ensuite le second.
Avec le critère déﬁni actuellement, le premier détecteur aurait été choisi puisque le
temps n’est pas pris en compte. Cette prise en compte pourrait se faire directement
dans le critère en s’inspirant par exemple de ce qui a été fait dans [5].
L’objectif de précision est déﬁni suivant l’application et reste ensuite statique. Il
serait intéressant de le faire évoluer en fonction des besoins. Par exemple, pour une
conduite sur autoroute une certaine précision latérale est requise pour rester dans la
voie mais dans le sens longitudinal (sens du véhicule), elle peut être plus faible. Au
niveau d’un stop en revanche, il sera nécessaire d’avoir une forte précision dans toutes
les directions. Un objectif dynamique pourrait ainsi être mis en place et varier au cours
du temps suivant l’environnement. Cette façon de faire peut avoir plusieurs avantages
parmi lesquels :
– la sélection de triplets de façon plus pertinente pour l’instant présent ;
– une utilisation plus large du système.
Le premier cas se comprend aisément. Sur l’autoroute, le véhicule aura tendance à
détecter les lignes blanches latérales au sol en priorité tandis qu’à l’approche d’un stop,
il va par exemple chercher prioritairement à détecter le panneau de signalisation. Dans
le deuxième cas, nous prenons ici en compte le fait que le système ﬁnal est opérant si
et seulement si la brique de localisation assure une localisation sufﬁsamment précise et
ﬁable. Le terme sufﬁsamment dépend beaucoup du contexte. Ce qui peut être sufﬁsant
par exemple pour de la conduite sur route dégagée peut ne pas l’être à l’approche d’un
stop. Avoir un niveau d’exigence différent permettra d’utiliser ce système dans plus de
situations.
Dans [36], les auteurs montrent un robot capable d’adapter son comportement si
une de ses pattes est abîmée ou cassée. De manière similaire, il serait intéressant de
développer un système de détection des capteurs défectueux et de s’adapter en con-
séquence. En effet, les tests réalisés sur les véhicules sont toujours effectués sur des
véhicules contrôlés, équipés spécialement pour la recherche. Cependant, l’utilisation
d’un tel algorithme dans un contexte industriel implique que le véhicule soit capable
de réagir face à un capteur devenu défectueux, c’est-à-dire a minima d’identiﬁer quel
capteur est défectueux. Savoir qu’un capteur est défectueux permettra au système d’une
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part de ne plus le solliciter et d’autre part de le signaler. Ceci pourrait être réalisé grâce
au réseau bayésien. Imaginons par exemple qu’un véhicule n’arrive pas à détecter un
amer, il pourra mettre ceci sur le compte de l’existence de l’amer ainsi que du capteur
concerné, si maintenant il arrive plus tard à détecter ce même amer avec un autre cap-
teur, alors la probabilité que l’échec de la détection de l’amer soit dû à l’absence de
l’amer diminue drastiquement tandis qu’a contrario la probabilité que le capteur soit
défectueux augmente.
La carte utilisée ici est une carte très précise qui a permis de tester et valider le
principe de la méthode. Toutefois, une telle carte est rarement disponible en tout lieu et
en tout temps. Il serait intéressant d’avoir une méthode capable d’utiliser une carte déjà
fournie type Open Street Map. Ce genre d’amélioration permettrait d’avoir un véhicule
capable de se localiser à peu près n’importe où. Un des principaux inconvénients de ce
type de carte est la précision des données ainsi que la certitude de ces données. Cer-
taines données peuvent être très précises et ﬁables tandis que d’autres ne seront fournies
que de manière très approximatives. Il peut arriver que la position du véhicule soit plus
précise que celle des données fournies par la carte. Dans ce cas, au lieu d’utiliser les
amers pour localiser le véhicule le processus inverse pourrait être appliqué : utiliser
la position du véhicule pour localiser précisément les amers. Finalement, le processus
de localisation se transformerait en un processus de diminution de l’imprécision glob-
ale, l’objectif principal étant la localisation précise et ﬁable du véhicule et l’objectif
secondaire étant la localisation précise et ﬁable des amers.
Le problème de la précision des données a été abordé mais il reste celui de l’exis-
tence des données cartographiées. Cela prend deux aspects différents :
– un amer cartographié est en réalité absent ;
– un amer en réalité présent n’est pas cartographié.
Dans le premier cas, il peut arriver qu’un amer ayant été présent au moment de
la cartographie ne soit plus présent en réalité ou bien qu’il ait été cartographié par
erreur. Si le système n’arrive jamais à détecter cet amer, quel que soit l’angle sous
lequel il essaie de le voir, et quel que soit le capteur alors il pourra en déduire qu’il
n’existe pas et l’éliminer de la carte. Ceci pourrait être fait en attribuant à chaque amer
une probabilité d’existence qui va être mise à jour lors des essais de détections de
cet amer. Lors de détections échouées, il sera très important pour le système de bien
diagnostiquer l’origine de ce dysfonctionnement qui peut provenir de plusieurs choses
comme notamment la non-intégrité de la position estimée du robot, de l’absence de
l’amer, de l’occultation de l’amer par un autre élément non-cartographié ou encore
d’un capteur défectueux. Grâce au réseau bayésien mis en place, il devrait être possible
de prendre en compte ces différents éléments et essayer d’identiﬁer au mieux la source
du problème.
Dans le second cas, il s’agit d’enrichir la carte. Ce processus pourrait être déclenché
quand la position estimée du véhicule est sufﬁsamment précise et permet donc de car-
togarphier de manière précise l’environnement. Une autre source de déclenchement
d’un tel processus pourrait être l’échec répété de détection d’un amer suivant un cer-
tain angle. Si à chaque fois que l’algorithme essaie de détecter un amer sous un certain
point de vue, cet essai échoue alors que sous un autre point de vue il réussit c’est cer-
tainement qu’il y a un objet occultant entre le capteur et l’amer recherché. Il pourrait
donc être intéressant de garder en mémoire la présence de cet objet occultant et donc
de mieux calculer la probabilité de détecter l’amer occulté. Le processus se rapproche
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alors des méthodes de type SLAM. On aboutirait alors à un processus global à la fois
Top-Down et Bottom-Up, se rapprochant de plus en plus du comportement humain.
Dans tout le processus de cette thèse, le robot a été considéré comme évoluant dans
un monde en deux dimensions. Cette approximation permet une estimation de la local-
isation correcte dans la plupart des cas, cependant cette estimation pourrait être afﬁnée
par la prise en compte du relief. En outre, une modélisation du monde en 3 dimensions
permettrait d’intégrer la caméra plus facilement. En effet dans les capteurs utilisés et
présentés, la caméra n’est pas présente. Des tests ont été réalisés avec ce capteur no-
tamment pour la détection de lignes blanches de marquage au sol, qui sont également
accessibles via notre Système d’Information Géographique. Du fait de la non prise en
compte du relief dans notre modèle de l’environnement, des problèmes de non-linéarité
surviennent dans les zones pentues, présentes sur le site d’expérimentation PAVIN. La
prise en compte de l’environnement en 3D devrait, à notre avis, pallier ce problème.
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Le ﬁltre de Kalman est un estimateur très populaire [71] qui, à partir d’observa-
tions successives entachées d’un bruit gaussien, cherche à estimer les paramètres d’un
système. Ces paramètres peuvent être la position d’un véhicule, d’amers par exemple.
L’ensemble des paramètres du système est appelé état et est noté X , la matrice de co-
variance associée est notée P. Le ﬁltre de Kalman est simple à mettre en place, optimal
pour les systèmes linéaires et peu coûteux. Ce ﬁltre est un estimateur récursif, l’état à
l’étape k+ 1 dépend uniquement de l’état à l’instant k et des observations à l’instant
k+1. Deux grandes étapes sont à distinguer : la prédiction et la mise à jour.
Soit un système linéaire déﬁni comme suit : Xk+1|k = Fk+1Xk|k +Bk+1uk+1 + vk+1
Alors la prédiction est réalisée en utilisant les équations suivantes :




– Fk+1 est la forme matricielle du modèle linéaire d’évolution de l’état ;
– uk+1 les commandes reçues et effectuées par le robot entre l’instant k et k+1 ;
– Bk+1 la forme matricielle reliant les commandes reçues à l’état ;
– Qk+1 est la matrice de covariance du bruit vk+1 d’évolution du processus.
Dans notre cas, nous utiliserons les données d’odométrie pour prédire la position
du véhicule. En particulier, nous utiliserons les déplacements relatifs des roues ainsi
que l’angle de braquage.
Lors de la phase de mise à jour le système va prendre en compte les observations
réalisées au cours du temps. On note zk l’observation déﬁni de la manière suivante :
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Xk+1|k+1 = Xk+1|k +Gk+1(zk+1−Hk+1Xk+1|k)
Pk+1|k+1 = Pk+1|k −Gk+1Hk+1Pk+1|k
(A.2)
où :
– zk+1 est la variable regroupant les observations faites à l’instant k+1 ;
– Hk+1 est la forme matricielle du modèle d’observation reliant zk+1 à l’état ;
– Rk+1 est la matrice de covariance du bruit wk+1 d’observation ;
– Gk+1 désigne le gain de Kalman.
Le ﬁltre de Kalman est conçu pour fonctionner dans le cas de systèmes linéaires.
Dans le cas de systèmes non-linéaires ce qui est souvent le cas en robotique, une ex-
tension du ﬁltre de Kalman est utilisée, le ﬁltre de Kalman étendu (EKF en anglais
pour Extended Kalman Filter) [70]. Il agit de manière très similaire au ﬁltre de Kalman
classique mais en ajoutant une étape de linéarisation.
Soit un système déﬁni comme suit : Xk+1|k = f (Xk|k,uk+1,vk). Les équations du
ﬁltre de Kalman sont alors les suivantes :
Xk+1|k = f (Xk|k,uk+1)
Pk+1|k = Fk+1Pk|kFTk+1+Qk+1
(A.3)
où Fk+1 est la jacobienne de la fonction d’évolution f (Xk|k,uk+1) qui tient compte
de l’état précédent et des entrées uk+1 du système. Les autres paramètres sont les
mêmes que dans le cas linéaire.
Dans notre cas, nous utiliserons les données d’odométrie pour prédire la position
du véhicule. En particulier, nous utiliserons les déplacements relatifs des roues ainsi
que l’angle de braquage.
Lors de la phase de mise à jour le système va prendre en compte les observations
réalisées au cours du temps. La fonction d’observation est déﬁnie de la manière suiv-




Xk+1|k+1 = Xk+1|k +Gk+1(zk+1−h(Xk+1|k))
Pk+1|k+1 = Pk+1|k −Gk+1Hk+1Pk+1|k
(A.4)
où Hk+1 est la jacobienne de la fonction d’observation h(Xk+1|k). Les autres paramètres
sont les mêmes que dans le cas linéaire.
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Ce modèle peut entraîner de graves soucis de divergence si le point estimé est
trop éloigné du point réel. D’autres approches existent pour ce genre de probléma-
tique comme le ﬁltre de Kalman sans parfum (UKF en anglais pour Unscented Kalman
Filter) [68]. L’idée maîtresse du ﬁltre UKF est d’éviter le calcul des jacobiennes de
l’EKF par l’introduction d’une phase d’échantillonnage amenant à l’introduction de
particules, chaque particule étant estimée indépendamment. Généralement plus précis
que l’EKF, l’UKF nécessite un temps de calcul plus important. De plus il a été montré
dans [53] qu’utiliser un EKF convenait dans la plupart des situations.
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Il existe plusieurs algorithmes permettant de calculer les différentes probabilités
des événements modélisés par un réseau bayésien. Les deux plus connus sont les algo-
rithmes de Pearl et JLO (ce dernier est aussi appelé algorithme de Jensen). L’algorithme
de Pearl est le premier historiquement développé et travaille directement sur le graphe.
L’algorithme de Jensen en diffère principalement par le fait qu’il travaille sur un graphe
différent obtenu à partir du premier et se prêtant mieux à la propagation d’informations.
C’est ce dernier qui est mis en œuvre dans la bibliothèque dlib utilisée dans le cadre
de cette thèse. C’est pourquoi c’est cet algorithme qui est décrit ici. Dans un premier
temps, les déﬁnitions nécessaires à la compréhension de l’algorithme sont données, les
notions déjà vues dans la partie III.4.3 ne sont pas redonnées. Dans un deuxième temps,
le déroulement de l’algorithme est présenté et illustré au fur et à mesure avec un réseau
simple. La description de cet algorithme est fortement inspiré des descriptions réalisées
dans [135] et [106]. Les fondements théoriques de l’algorithme ne sont pas abordés ici.
Déﬁnition B.1 (Moralisation et famille)
La moralisation d’un graphe orienté consiste à relier chaque paire de nœuds ayant
un nœud ﬁls commun. Le graphe obtenu est un graphe non orienté appelé graphe
moral et dont les arcs sont transformés en arêtes. L’ensemble constitué du nœud
et de ses parents est appelé famille.
Déﬁnition B.2 (Clique)
Une clique dans un graphe non orienté G est un sous graphe de G complet et
maximal. Il est complet si chaque paire de nœuds distincts est reliée par une arête.
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Il est maximal s’il n’est pas contenu dans un plus grand sous graphe complet.
Déﬁnition B.3 (Arbre)
Un graphe G = (V,E) est un arbre si et seulement s’il est connexe et sans cycle.
Déﬁnition B.4 (Graphe de jonction)
Soit G = (V,E) un graphe non orienté, soit C = {C1,C2, . . . ,Cn} l’ensemble des
cliques de G tel que V = C1 ∪C2cup . . .∪Cn. On nomme graphe de jonction le
graphe (C,Ec) vériﬁant : (C1,C2)∈ Ec ⇐⇒C1∩C2 = /0. On nomme S12 =C1∩C2
le séparateurC1 etC2. Un graphe de jonction est dit minimal s’il ne possède aucun
Déﬁnition B.5 (Arbre de jonction)
Un graphe de jonction qui est également un arbre est appelée arbre de jonction.
L’algorithme JLO s’applique à des réseaux ne comprenant que des variables à
valeurs discrètes. Il existe cependant des extensions pour des distributions gaussiennes
et des mixtures de gaussiennes [41].
Cet algorithme comporte deux grandes parties :
– la phase de transformation du graphe initial : le graphe initial fait l’objet de
plusieurs algorithmes visant à le transformer en arbre de jonction dont les nœuds
sont des regroupements de nœuds du graphe initial ;
– la phase de propagation : il s’agit de la phase de calcul probabiliste durant
laquelle les informations concernant une ou plusieurs variables sont propagées à
l’ensemble du réseau de manière à mettre à jour l’ensemble des distributions de
probabilités du réseau.
Aﬁn de comprendre le déroulement de l’approche, nous illustrons chaque étape sur
un réseau Bayésien simple dont l’architecture et les tables de probabilités condition-
nelles sont donnés sur la ﬁgure B.1. Ce réseau Bayésien est composé de nœuds discrets
binaires.


















FIGURE B.1 – Réseau Bayésien utilisé pour illustrer le processus de l’algorithme JLO
et tables de probabilités associées
– la moralisation du graphe ;
– la triangulation du graphe et l’extraction des cliques ;
– construction de l’arbre de jonction.
La première étape de l’algorithme consiste à moraliser le graphe initial, c’est-à-dire
à relier deux à deux les parents de chaque variable par un arc non-dirigé. Le graphe
obtenu n’est pas un graphe orienté. Le réseau Bayésien G est alors transformé en un
graphe montré sur la ﬁgure B.2.
La deuxième étape consiste à trianguler le graphe moral obtenu et à en extraire
des cliques de nœuds. Il existe plusieurs algorithmes de triangulation dans la littérature
[60,77,139]. Dans l’exemple qui nous concerne, il n’existe pas de cycle de longueur 4
ou plus, le graphe est déjà triangulé. Si ce n’était pas le cas, il faudrait rajouter des arcs
dans le graphe pour respecter cette propriété.
Il faut maintenant identiﬁer les cliques présentes dans l’arbre, c’est-à-dire chaque
sous-graphe complet et maximal de l’arbre triangulé. Les cliques identiﬁées sont décrites
dans la table B.1.
La quatrième étape consiste alors à relier les cliques entre elles (ﬁgure B.3). Le










FIGURE B.2 – Transformation du graphe initial (à gauche) en un graphe moral (à droite)
Cliques
C1 {A, B, C}
C2 {C, D}
C3 {D, E}
TABLE B.1 – Identiﬁcation des cliques du graphe moral de la ﬁgure B.2
de jonction. Pour notre exemple, cela est immédiat, si ce n’était pas le cas il faudrait
enlever des arcs redondants en appliquant l’algorithme suivant :
Données : un graphe G triangulé Résultats : Arbre de jonction de m cliques associé à
G
Initialisation : pour une numérotation des cliques de i=1..m i=m
Organisation des cliques sous forme de chaîne de cliques tant que (1 ≤ i) faire Pour
chaque cliqueCi ∈C choisir une cliqueCk parmi {C1, . . . ,Ci−1} telle que le cardinal de
|Ci∩Ck| soit maximal. Ajouter le lien entre Ci et Ck i ←− i−1 Fin Tant que
Déﬁnir l’ensemble des séparateurs comme suit : Si =Ci∩Ci+1
A partir de là, il n’y a plus de modiﬁcations à réaliser sur le graphe. L’arbre de
jonction obtenu est directement utilisé pour réaliser les calculs requis.
La propagation dans l’arbre de jonction repose sur la notion de potentiels et sur la
factorisation en potentiels de cliques et séparateurs.







FIGURE B.3 – Arbre de jonction créé à partir du graphe moral précédent. A l’intérieur
des ronds sont marquées les cliques et à l’intérieur des carrés les séparateurs
– C1 = {A,B,C} à cette clique on affecte les variables A,B et C ;
– C2 = {C,D}, la variableC étant déjà affectée àC1, seule la variable D est affectée
à C2 ;
– C3 = {D,E} à cette clique on affecte la variable E.
Ceci étant fait, il faut maintenant initialiser les potentiels (notésψ) de chaque clique
et séparateur. Pour cela, seuls les nœuds précédemment associés à chaque clique sont
pris en compte :
– C1 = {A,B,C}, ψ(C1) = P(C|A,B)P(A)P(B) ;
– C2 = {C,D}, ψ(C2) = P(D|C) ;
– C3 = {D,E}, ψ(C1) = P(E|D) ;
Le tableau B.2 donne les potentiels des différentes cliques.
Les potentiels des différents séparateurs sont initialisés à 1 :
– S1 =C, ψ(S1) = 1 ;
– S2 = D, ψ(S2) = 1 ;
Maintenant que l’arbre de jonction est initialisé, l’étape suivante consiste à faire
circuler l’information entre les différentes cliques de façon à obtenir un état d’équilibre.
Quand l’information est propagée entre deux cliques, on parle de passage de ﬂux. Après
un passage de ﬂux, les différents potentiels des cliques et des séparateurs sont mis à jour
d’après la formule vue dans la partie précédente. Le ﬂux d’information est illustré sur
la ﬁgure B.4.
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A B C ψ(C1)
0 0 0 0.144
0 0 1 0.036
0 1 0 0.006
0 1 1 0.014
1 0 0 0.256
1 0 1 0.432
1 1 0 0.08











TABLE B.2 – Potentiels initiaux des cliques
Table des potentiels initiale
A B C ψ(C1)
0 0 0 0.144
0 0 1 0.036
0 1 0 0.006
0 1 1 0.014
1 0 0 0.256
1 0 1 0.432
1 1 0 0.08

















Propagation du ﬂux de la gauche vers la droite
A B C ψ(C1)
0 0 0 0.144
0 0 1 0.036
0 1 0 0.008
0 1 1 0.012
1 0 0 0.216
1 0 1 0.504
1 1 0 0.08

















FIGURE B.4 – Passage de ﬂux dans le réseau Bayésien R
Nous avons ici un réseau Bayésien très simple et un seul passage de ﬂux permet
d’arriver à l’équilibre (n passage de ﬂux dans l’autre sens ne changera aucune valeur de
potentiel). Il est maintenant possible de calculer chaque probabilité grâce à la clique qui
lui appartient. Par exemple, P(E = 1) =∑E=1ψ(C2) = 0.36432+0.35352= 0.71784.
Nous allons maintenant insérer une évidence dans le réseau Bayésien. Cette évi-
dence est choisie pour l’exemple comme étant D= 1. D est associé à la cliqueC2, c’est
donc cette dernière qui est affectée. Les différentes étapes sont données sur la ﬁgure
B.5.
Une fois l’évidence intégrée et la propagation de ﬂux effectuée, il est possible
de calculer n’importe quelle probabilité sachant que D = 1. Par exemple, calculons
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Table des potentiels modiﬁée
A B C ψ(C1)
0 0 0 0.144
0 0 1 0.036
0 1 0 0.008
0 1 1 0.012
1 0 0 0.216
1 0 1 0.504
1 1 0 0.08

















Propagation du ﬂux de la gauche vers la droite
A B C ψ(C1)
0 0 0 0.144
0 0 1 0.036
0 1 0 0.008
0 1 1 0.012
1 0 0 0.216
1 0 1 0.504
1 1 0 0.08

















Propagation du ﬂux de la droite vers la gauche
A B C ψ(C1)
0 0 0 0.0288
0 0 1 0.0216
0 1 0 0.0016
0 1 1 0.0072
1 0 0 0.0432
1 0 1 0.3024
1 1 0 0.016

















FIGURE B.5 – Rajout d’une évidence dans le réseau Bayésien R et circulation des ﬂux
P(A|D= 1) : P(A|D)= 0.0432+0.3024+0.016
P(v)
avec P(v)= 0.0288+0.0216+0.0016+
0.0072+0.0432+0.3024+0.016= 0.4208 d’où P(A|D) = 0.859315589.
Nous avons vu brièvement dans cette section comment l’algorithme JLO est dé-
ployé en pratique. Cet algorithme est un algorithme d’inférence exacte, il existe aussi
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pour les réseaux Bayésiens de grande taille des algorithmes d’inférence approchée. Il
existe aussi des algorithmes symboliques [30, 132], c’est-à-dire des algorithmes qui
fournissent in ﬁne la formule correspondant à la probabilité recherchée, nous n’avons
pas trouvé de bibliothèque C++ permettant ce genre de calcul, ce qui explique pourquoi
nous n’avons pas essayé ce genre de méthode.
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